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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

• AI – Artificial Intelligence – штучний інтелект. 

• API – Application Programming Interface – програмний інтерфейс 

прикладного рівня. 

• CNN – Convolutional Neural Network – згорткова нейронна мережа. 

• CV – Computer Vision – комп’ютерний зір. 

• ER – Entity-Relationship – модель «сутність – зв’язок». 

• HTTP – Hypertext Transfer Protocol – протокол передавання гіпертексту. 

• JSON – JavaScript Object Notation – формат обміну даними. 

• JWT – JSON Web Token – токен авторизації стандарту JSON. 

• ML – Machine Learning – машинне навчання. 

• MVP – Minimum Viable Product – мінімально життєздатний (робочий) 

продукт. 

• ORM – Object-Relational Mapping – об'єктно-реляційне відображення. 

• REST – Representational State Transfer – архітектурний стиль побудови 

розподілених систем. 

• UI – User Interface – інтерфейс користувача. 

• UML – Unified Modeling Language – уніфікована мова моделювання. 

• UX – User Experience – досвід користувача. 

• БД – база даних. 

• БЖВ – білки, жири, вуглеводи (основні макронутрієнти). 

• ПЗ – програмне забезпечення. 

• СУБД – система управління базами даних. 

 



5 

ВСТУП 

Актуальність. У сучасному світі проблема підтримки здорового способу 

життя та збалансованого харчування набуває дедалі більшої ваги на тлі 

зростання рівня аліментарно-залежних захворювань [1]. Сучасний ринок 

пропонує велику кількість мобільних застосунків для відстеження калорій 

(MyFitnessPal, FatSecret тощо), проте більшість із них стикаються з критичною 

проблемою: швидкою втратою мотивації користувачами та так званою «втомою 

від введення даних» [2]. Необхідність щоденного ручного пошуку продуктів у 

базах даних та вимірювання порцій призводить до того, що користувачі 

припиняють вести щоденник харчування вже у перші тижні використання. 

Існуючі рішення здебільшого є звичайними електронними таблицями з 

базою калорійності і не пропонують персоналізованого інтелектуального 

підходу. Використання методів комп’ютерного зору (Computer Vision) для 

розпізнавання їжі за фотографією дозволяє суттєво знизити бар’єр входу для 

користувача [3]. Водночас, впровадження механік гейміфікації (віртуальних 

маскотів, систем «стріків» та інтерактивних реакцій) довело свою ефективність 

у формуванні довгострокових звичок, як це реалізовано в освітніх платформах 

на кшталт Duolingo [4]. Це обґрунтовує доцільність розробки нової програмної 

системи, що поєднує автоматизацію введення даних через машинне навчання та 

емоційне залучення користувача. 

Мета розробки. Мета розробки полягає у створенні інтелектуального 

мобільного асистента з харчування, який допомагає користувачу дотримуватися 

здорового раціону шляхом спрощення процесу логування їжі та підтримки 

мотивації через гейміфікацію. Завдяки системі розпізнавання зображень 

користувач зможе автоматично отримувати підказки щодо калорійності 

сфотографованої страви, а віртуальний маскот та інтегрований чат-асистент 

забезпечуватимуть персоналізовану підтримку та генерацію рецептів. 

Основна ідея полягає в тому, щоб вирішити проблему швидкої відмови від 

ведення щоденника харчування. Замість сухої статистики розроблений додаток 

пропонує емоційну взаємодію: маскот реагує на досягнення денного ліміту 
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макронутрієнтів, а рутинне введення доповнюється підказками штучного 

інтелекту. Це зробить процес контролю харчування більш системним, 

продуктивним і психологічно комфортним. 

Методи та технології. Методологічною основою роботи є принципи 

об'єктно-орієнтованого проєктування, клієнт-серверної архітектури з 

розділенням монолітного ядра та дослідницького мікросервісу, а також 

застосування методу Transfer Learning (перехресного навчання) для класифікації 

зображень. 

Клієнтська частина побудована з використанням кросплатформного 

фреймворку Flutter, що дозволяє з єдиної кодової бази генерувати нативні 

застосунки для iOS та Android, забезпечуючи високу продуктивність інтерфейсу 

та зручну роботу з камерою пристрою. 

Серверну частину (production-ядро) реалізовано мовою програмування Go 

з використанням веб-фреймворку Gin. Зберігання профілів користувачів та 

історії харчування виконується у реляційній базі даних PostgreSQL з доступом 

через ORM-шар. Безпека та авторизація реалізовані на базі стандарту JWT. 

Для реалізації інтелектуальних функцій виділено окремий дослідницький 

ML-сервіс, написаний на Python з використанням фреймворку FastAPI. Модель 

розпізнавання їжі базується на попередньо навчених згорткових нейронних 

мережах (наприклад, MobileNet або EfficientNet), адаптованих під специфічний 

набір даних. Додатково система інтегрується з хмарним API від OpenAI для 

забезпечення роботи інтерактивного чат-асистента та генерації рецептів. 

Структура записки. Пояснювальна записка містить вступ, чотири основні 

розділи та висновки. До записки також входять перелік використаних джерел і 

додатки з графічним матеріалом. Загальний обсяг записки – 72 сторінки 

основного тексту, кількість використаних джерел – 16, кількість додатків – 4. 

У першому розділі «Цифрова дієтологія та моніторинг харчування як 

об'єкт дослідження» розглянуто особливості ринку mHealth-застосунків, 

змодельовано основні процеси за допомогою UML-діаграм, проаналізовано 

існуючі аналоги, а також сформульовано технічне завдання на розробку системи. 
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У другому розділі «Проєктування інформаційного забезпечення» 

побудовано концептуальну та логічну моделі даних, обґрунтовано вибір 

реляційної СУБД PostgreSQL та спроєктовано структуру таблиць баз даних для 

збереження історії харчування та показників гейміфікації. 

У третьому розділі «Розробка програмного забезпечення» висвітлено 

етапи побудови клієнт-серверної архітектури: описано взаємодію Flutter-клієнта 

з Go-бекендом, розкрито алгоритм підготовки даних та процесу Transfer Learning 

для ML-модуля на Python, а також наведено фрагменти програмної реалізації. 

Четвертий розділ «Рекомендації щодо впровадження та експлуатації 

системи» охоплює функціональне тестування, аналіз метрик якості 

розпізнавання зображень (Accuracy, Precision, Recall), вимоги до розгортання 

серверної частини за допомогою Docker та практичні поради щодо підтримки 

застосунку. 

Практичне значення одержаних результатів полягає у створенні 

готового до впровадження програмного продукту «NutriBuddy», який 

радикально знижує когнітивне навантаження на користувача під час ведення 

щоденника харчування. На відміну від популярних на ринку рішень (наприклад, 

MyFitnessPal чи FatSecret), де переважає монотонне ручне введення даних, що 

призводить до швидкої втрати мотивації, розроблена система автоматизує цей 

процес за допомогою комп'ютерного зору. Інтеграція моделі Vision Transformer 

дозволяє розпізнавати продукти за фотографією за лічені секунди. У поєднанні з 

розробленими алгоритмами гейміфікації (емоційні реакції віртуального маскота 

на дотримання денного ліміту калорій) це вирішує ключову проблему галузі — 

низький рівень довгострокового утримання (retention) користувачів. 

 



8 

1 ЦИФРОВА ДІЄТОЛОГІЯ ТА МОНІТОРИНГ 

ХАРЧУВАННЯ ЯК ОБ'ЄКТ ДОСЛІДЖЕННЯ 

1.1 Аналіз цифрового моніторингу харчування як предметної 

області 

Сфера цифрового здоров'я (mHealth) та, зокрема, цифрова дієтологія є 

стрімко зростаючим сегментом сучасної індустрії програмного забезпечення та 

медичної інформатики [5]. Сучасні мобільні платформи надають користувачам 

інструменти для відстеження спожитих калорій, розрахунку балансу 

макронутрієнтів (білків, жирів та вуглеводів) і моніторингу фізичної активності. 

Дані про щоденний раціон формують основу для генерації персоналізованих 

рекомендацій, досягнення фітнес-цілей (схуднення, набір маси) та попередження 

розвитку аліментарно-залежних захворювань. На цій базі сформувався окремий 

ринок мобільних застосунків для здоров'я, обсяг якого невпинно зростає. 

Традиційно процес фіксації спожитої їжі (логування) у більшості 

застосунків здійснюється виключно в ручному режимі. Користувач змушений 

самостійно шукати продукт у текстових базах даних, визначати його точну вагу 

або розмір порції, а також щоденно повторювати ці дії. Хоча такий підхід є 

базовим, він характеризується надзвичайно низьким рівнем довгострокового 

утримання користувачів. Більшість людей припиняють ведення щоденників 

харчування вже у перші тижні використання через явище «втоми від введення 

даних» (data entry fatigue) та відсутність продуманого користувацького досвіду, 

що не заохочує до регулярної взаємодії [2]. 

Для подолання цих обмежень предметна область почала активно 

трансформуватися завдяки впровадженню технологій прикладного машинного 

навчання. Інтеграція систем комп'ютерного зору (Computer Vision) дозволяє 

делегувати завдання ідентифікації їжі алгоритмам штучного інтелекту. Замість 

ручного пошуку, користувачу достатньо зробити фотографію страви, після чого 

згорткова нейронна мережа класифікує об'єкт та пропонує готові дані щодо його 
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харчової цінності, що реалізується за допомогою спеціалізованих ML-

фреймворків [6]. Це суттєво зменшує когнітивне навантаження на користувача. 

Проте сама лише технічна автоматизація не вирішує проблему формування 

стійкої звички. Тому невід'ємною складовою сучасних рішень є застосування 

методів гейміфікації та емоційного дизайну. Використання віртуальних маскотів 

(асистентів), що емоційно реагують на дотримання чи порушення денного 

ліміту, систем безперервних серій («стріків») та інтелектуальних підказок 

дозволяє перетворити рутинний медичний моніторинг на захопливий процес 

взаємодії [4]. 

Таким чином, виключно ручне виконання операцій з обліку харчування є 

вкрай неефективним: користувачі швидко втомлюються від монотонності, а 

процес моніторингу обривається. Це робить автоматизацію введення даних та 

гейміфікацію актуальним завданням, що дозволяє суттєво підвищити 

ефективність контролю раціону, утримати користувача в системі та мінімізувати 

вплив фактору втрати мотивації на кінцеві результати. 

1.2 Огляд існуючих аналогічних систем 

В умовах популяризації здорового способу життя виникла потреба у 

програмних інструментах, які дозволяють користувачам відстежувати спожиті 

калорії, контролювати макронутрієнти та підтримувати мотивацію. Серед 

найбільш відомих програмних рішень у цій сфері виділяються MyFitnessPal та 

FatSecret. Крім того, як еталонний приклад утримання користувачів через 

гейміфікацію доцільно розглянути систему Duolingo. Далі по черзі описано 

кожне з рішень із виокремленням сильних і слабких сторін з погляду задач 

розроблюваного інтелектуального асистента. 

MyFitnessPal  

MyFitnessPal – один із найпопулярніших у світі мобільних застосунків для 

відстеження дієти та фізичних вправ. Платформа має одну з найбільших баз 

даних продуктів харчування та підтримує сканування штрих-кодів. Користувач 
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може встановлювати цілі щодо ваги, а застосунок розраховує щоденний ліміт 

калорій та БЖВ [7]. На рис. 1.1 представлено інтерфейс системи MyFitnessPal. 

 

Рис. 1.1. Інтерфейс системи MyFitnessPal 

 

Переваги: 

• величезна база даних продуктів та страв (понад 14 млн позицій); 

• інтеграція з великою кількістю фітнес-трекерів та смарт-годинників; 

• детальна аналітика макро- та мікронутрієнтів. 

Недоліки: 

• ручне введення даних є монотонним, що призводить до швидкої втрати 

інтересу користувача; 

• функції комп'ютерного зору (розпізнавання їжі по фото) доступні лише в 

платній підписці у вкрай обмеженому вигляді; 

• відсутність повноцінної гейміфікації та емоційного зв'язку з користувачем 

(інтерфейс здебільшого перевантажений таблицями та цифрами). 

FatSecret  

FatSecret – популярний безкоштовний застосунок для підрахунку калорій, 

який вирізняється наявністю соціальної стрічки (спільноти), де користувачі 

можуть ділитися своїми результатами та рецептами. Додаток надає базові 
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інструменти для ведення харчового щоденника, сканер штрих-кодів та графіки 

зміни ваги [8]. На рис. 1.2 показано інтерфейс системи FatSecret. 

 

 

Рис. 1.2. Інтерфейс системи FatSecret 

 

Переваги: 

• повністю безкоштовний основний функціонал (включаючи сканер штрих-

кодів); 

• наявність соціальної складової (підтримка та взаємодія зі спільнотою); 

• зручний щоденник із можливістю швидкого копіювання попередніх 

прийомів їжі. 

Недоліки: 

• відсутність інтелектуального розпізнавання їжі за фотографією; 

• відсутність персоналізованого чат-асистента; 

• повна відсутність елементів гейміфікації, що ускладнює формування 

щоденної звички користування системою. 

 



12 

Duolingo (як референс гейміфікації)  

Хоча Duolingo не є системою моніторингу харчування, ця платформа є 

загальновизнаним еталоном у сфері формування щоденних звичок та утримання 

користувачів (retention). Система використовує віртуального маскота (сову Duo), 

який емоційно реагує на прогрес користувача, а також механіку «стріків» (серій 

безперервних днів використання) та лідерборди [9]. У контексті розроблюваного 

застосунку ці механіки розглядаються як базова модель для побудови модуля 

мотивації. Інтерфейс системи Duolingo наведено на рис. 1.3. 

 

Рис. 1.3. Інтерфейс системи Duolingo 

Переваги: 

• надзвичайно високий рівень емоційного залучення завдяки реакціям 

маскота; 

• ефективна система «стріків», що формує стійку психологічну звичку; 

• продумана та ненав'язлива система push-сповіщень. 

Недоліки: 

• система орієнтована виключно на навчання мов і не може бути застосована 

для трекінгу фізичних показників чи харчування без повної зміни 

предметної логіки. 
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Незважаючи на функціональні переваги розглянутих систем моніторингу 

харчування (MyFitnessPal, FatSecret), жодна з них не забезпечує повноцінного 

симбіозу технічної автоматизації (розпізнавання їжі за допомогою алгоритмів 

комп'ютерного зору) та емоційного утримання користувача (через 

гейміфікацію). Існуючі рішення зосереджені на табличному обліку даних, що 

швидко виснажує користувача. Водночас еталонні гейміфіковані системи (на 

кшталт Duolingo) доводять абсолютну ефективність емоційного дизайну, проте 

не представлені в ніші дієтології. Це обґрунтовує доцільність розробки нового 

програмного забезпечення — системи NutriBuddy, яка інтегрує автоматизоване 

введення даних через ML-моделі та перевірені механіки мотивації у єдиний 

інтелектуальний асистент. 

1.3 Моделювання предметної області 

Словесний опис предметної області не завжди дозволяє виявити 

неоднозначності у вимогах до системи та узгодити їх між замовником та 

розробником. Подолати ці труднощі допомагає формальне моделювання – 

подання предметної області у вигляді графічних діаграм, що зображають її 

учасників, їхні дії та порядок взаємодії. Для опису процесів цифрового 

моніторингу харчування використовується нотація UML (Unified Modeling 

Language) – загальноприйнятий галузевий стандарт графічного представлення 

моделей програмних систем [10]. 

Для опису предметної області розроблюваного застосунку NutriBuddy 

використано три UML-діаграми: прецедентів, послідовності та активності – 

кожна з яких розкриває окремий аспект взаємодії користувача з інтелектуальним 

асистентом. Кожна з цих діаграм розглядається у подальших підрозділах. 

 

1.3.1. Діаграма прецедентів  

Діаграма прецедентів (use case diagram) призначена для опису 

функціональних можливостей системи з точки зору її зовнішнього спостерігача. 

Така діаграма фіксує не «як» виконуються дії, а «що» саме виконується – тобто 
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перелік завдань, доступних кожному учаснику, без деталізації внутрішньої 

логіки їх реалізації [11]. Основними елементами діаграми є актори та 

прецеденти. Актором вважається будь-яка зовнішня сутність (користувач або 

інша система), яка взаємодіє з досліджуваною предметною областю. На рис. 1.4 

представлено діаграму прецедентів системи NutriBuddy. Діаграма охоплює 

користувача та три зовнішні підсистеми, які забезпечують роботу 

інтелектуального модуля. 

 

Рис. 1.4. Діаграма прецедентів системи NutriBuddy 

 

Опис акторів Було виокремлено чотирьох ключових акторів: 

• Користувач (User) – фізична особа, яка взаємодіє з мобільним застосунком 

для відстеження свого раціону та прогресу. 

• ML-сервіс (Python) – виділена підсистема штучного інтелекту, що 

відповідає за розпізнавання об'єктів на фотографіях. 

• OpenAI API – зовнішня система, що забезпечує роботу чат-асистента та 

генерацію рецептів. 

• Система сповіщень – підсистема, що генерує push-повідомлення для 

підтримки мотивації користувача. 

Опис прецедентів Користувач ініціює наступні прецеденти: 

• Налаштувати профіль – введення фізичних показників та встановлення 

цілей (схуднення, підтримка, набір маси). 
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• Зафіксувати прийом їжі – ключовий прецедент додавання запису до 

щоденника. Цей прецедент має обов'язкові відношення включення (<>) до 

прецедентів «Розпізнати їжу по фото» (де залучається ML-сервіс) та 

«Оновити статистику БЖВ». 

• Переглянути прогрес – відображення аналітики за обраний період. 

• Взаємодіяти з маскотом – перевірка поточного стану віртуального 

асистента, який змінюється залежно від дотримання дієти. 

• Генерувати рецепт та Отримати консультацію – запити, що обробляються 

за допомогою інтеграції з OpenAI API. 

 

1.3.2. Діаграма послідовності  

Діаграма послідовності (sequence diagram) відповідає на питання «у якому 

порядку виконуються дії» та описує часовий обмін повідомленнями між 

компонентами системи [12]. У Додатку А представлено діаграму послідовності, 

яка ілюструє найбільш складний технічний сценарій: фіксацію прийому їжі за 

допомогою модуля комп'ютерного зору. Цей сценарій охоплює взаємодію між 

мобільним клієнтом (Flutter), основним бекендом (Go API), базою даних 

(PostgreSQL) та дослідницьким модулем штучного інтелекту (Python ML 

Service). 
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Рис. 1.5. Діаграма послідовності: автоматизована фіксація прийому їжі 

 

Опис сценарію: 

1. Користувач через мобільний клієнт (Flutter) робить фотографію страви. 

2. Клієнт надсилає HTTP POST запит із зображенням на Go Backend API. 

3. Backend-сервер виступає оркестратором: він приймає запит і 

перенаправляє зображення до Python ML Service. 

4. Python ML Service виконує inference (прогін через згорткову нейронну 

мережу) і повертає Go-бекенду назву розпізнаного продукту (label) та 

рівень впевненості (confidence). 

5. Go Backend звертається до бази даних PostgreSQL для пошуку харчової 

цінності (калорії, БЖВ) за отриманою назвою. 

6. Знайдені дані повертаються мобільному клієнту у вигляді пропозиції 

«Додати продукт X (Y ккал)?». 
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7. Користувач підтверджує додавання, після чого Backend зберігає запис у БД 

та виконує перерахунок денного ліміту. 

8. На основі оновлених даних розраховується новий стан маскота (mood 

level), що повертається клієнту для відображення анімації. Такий поділ 

відповідальності гарантує, що ресурсоємні ML-обчислення ізольовані від 

бізнес-логіки ядра системи. 

 

1.3.3. Діаграма активності  

Діаграма активності (activity diagram) призначена для опису потоку 

керування та логічних розгалужень у межах процесу [11]. У Додатку Б 

представлено діаграму активності, що моделює щоденний потік ведення 

щоденника та розрахунок мотиваційного стану. 

Опис потоку керування: Процес починається, коли користувач відкриває 

екран додавання їжі. Відбувається розгалуження (вузол прийняття рішення): 

користувач може обрати ручний пошук або використання камери. 

• При ручному введенні: користувач шукає продукт у текстовій базі та 

вказує вагу. 

• При використанні фото: система аналізує зображення через ML. Якщо 

розпізнавання неуспішне (низький confidence), відбувається автоматичний 

перехід до ручного пошуку (альтернативний потік). Якщо успішне – 

користувач лише підтверджує вагу. 

Далі потоки зливаються: система розраховує спожиті калорії та порівнює 

їх із денним лімітом користувача. На цьому етапі спрацьовує логіка гейміфікації 

(наступне розгалуження): 

• Якщо ліміт не перевищено: система нараховує бали стріку (серії) та 

підвищує настрій маскота. 

• Якщо ліміт перевищено: настрій маскота знижується, а система генерує 

попереджувальне push-сповіщення через відповідний модуль. 

Завершується процес оновленням головного екрана застосунку. Дана 

діаграма чітко фіксує переходи між рутинним введенням даних та 

системою мотивації користувача. 



18 

1.4 Постановка завдання 

Метою даного дипломного проєкту є розробка програмного забезпечення 

— інтелектуального мобільного асистента NutriBuddy, призначеного для 

автоматизації моніторингу харчування та підтримки здорового способу життя 

користувачів. Система повинна забезпечувати повний цикл роботи з харчовими 

даними: від розрахунку персональних цілей до автоматичного розпізнавання їжі 

за фотографіями та формування довгострокової мотивації за допомогою механік 

гейміфікації. Центральним функціональним модулем системи має стати 

реалізація алгоритму комп'ютерного зору (Computer Vision) для класифікації 

продуктів харчування, що суттєво спростить ведення харчового щоденника. 

Вхідні дані системи  

Система повинна обробляти такі вхідні дані: 

• дані профілю користувача: антропометричні показники (вік, стать, вага, 

зріст), рівень фізичної активності та мета (схуднення, підтримка, набір 

маси); 

• дані для ідентифікації їжі: цифрові фотографії страв та продуктів 

харчування, зроблені через камеру мобільного пристрою; 

• параметри ручного введення: текстові запити для пошуку продуктів у базі, 

числові значення маси порції (у грамах); 

• запити до асистента: текстові повідомлення користувача для генерації 

рецептів або отримання консультацій. 

 

Вихідні дані системи  

Система повинна генерувати такі результати: 

• результати розпізнавання: класифікаційна мітка (назва продукту), рівень 

впевненості моделі (confidence) та відповідна харчова цінність (калорії, 

білки, жири, вуглеводи); 

• розрахункові показники: залишок денного ліміту калорій та 

макронутрієнтів; 
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• параметри гейміфікації: оновлений рівень настрою віртуального маскота 

(mood level), кількість днів безперервного дотримання дієти (streak); 

• аналітичні звіти: графіки прогресу споживання калорій за останні 7 днів та 

динаміка зміни маси тіла; 

• згенерований контент: текстові відповіді чат-асистента та персоналізовані 

рецепти на основі наявних продуктів. 

 

Функціональні вимоги до системи 

• Реєстрація та автентифікація користувачів. Система повинна підтримувати 

реєстрацію, авторизацію та безпечне управління сесіями за допомогою 

JWT-токенів. 

• Керування профілем та цілями. Застосунок має автоматично 

розраховувати денну норму калорій та БЖВ на основі введених 

антропометричних даних користувача. 

• Інтелектуальне логування їжі. Система повинна надавати можливість 

додавати записи до щоденника як шляхом текстового пошуку, так і за 

допомогою розпізнавання зображень через спеціалізований ML-сервіс. 

• Модуль гейміфікації. Застосунок повинен реалізувати логіку зміни 

настрою віртуального маскота залежно від того, чи вкладається користувач 

у визначені ліміти споживання. 

• Інтерактивний асистент. Система повинна забезпечувати можливість 

ведення діалогу зі штучним інтелектом (через інтеграцію з OpenAI API) 

для отримання кулінарних порад та рецептів. 

• Аналітика та статистика. Система повинна формувати історію харчування 

та візуалізувати відсоток виконання денного плану. 

 

Нефункціональні вимоги до системи 

• Архітектурна ізоляція. Система має будуватися за принципом клієнт-

серверної архітектури з чітким виділенням production-ядра (Go Backend) та 

дослідницького модуля штучного інтелекту (Python ML Service) в окремі 

компоненти. 
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• Продуктивність. Затримка (latency) під час обробки фотографії та 

виконання класифікації ML-сервісом не повинна перевищувати кількох 

секунд для забезпечення комфортного користувацького досвіду. 

• Кросплатформність. Клієнтська частина повинна розроблятися на 

фреймворку Flutter для забезпечення одночасної підтримки операційних 

систем iOS та Android з єдиної кодової бази. 

• Безпека. Паролі користувачів повинні зберігатися у базі даних виключно у 

вигляді захищених хешів. Всі запити до API (окрім реєстрації/авторизації) 

повинні вимагати наявності валідного токена доступу. 

• Зручність використання (UX). Інтерфейс мобільного застосунку має бути 

інтуїтивно зрозумілим, мінімізувати кількість кліків для додавання їжі та 

містити візуально привабливі елементи (маскот) для зменшення бар'єра 

регулярного використання системи. 

Запропонована програмна система орієнтована на вирішення проблеми 

втрати мотивації під час дієт. Завдяки впровадженню моделі комп'ютерного зору 

для швидкого розпізнавання їжі та використанню емоційного дизайну 

(гейміфікації), програмне забезпечення стане ефективним інструментом для 

довгострокового контролю раціону. 
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2 ПРОЄКТУВАННЯ ІНФОРМАЦІЙНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

2.1 Логічна модель даних у вигляді ER-діаграми 

Логічна модель даних описує предметну область з точки зору того, які саме 

інформаційні об'єкти існують у системі, які характеристики вони мають та як 

пов'язані між собою. Її головне завдання – забезпечити семантичну цілісність 

даних та відтворити бізнес-логіку застосунку у вигляді нормалізованих структур. 

Графічним представленням логічної моделі є ER-діаграма (від англ. Entity-

Relationship – «сутність-зв'язок»), на якій сутності зображають у вигляді 

прямокутників з переліком атрибутів, а зв'язки між ними – у вигляді ліній з 

позначенням кратності [13]. 

Для розроблюваної системи інтелектуального моніторингу харчування 

NutriBuddy було спроєктовано реляційну модель даних, яка поділяється на 

чотири логічні модулі: ядро користувачів (Core), каталог продуктів (Food & 

Recipes), щоденник харчування (Tracking) та модуль мотивації (Gamification). 

Зв'язки між сутностями реалізовано через строгі зовнішні ключі (Foreign Keys) з 

визначенням правил каскадного видалення, що забезпечує транзакційну 

цілісність на рівні СКБД PostgreSQL. 

Для наочного розуміння архітектури нижче (на рис. 2.1) наведено 

ключовий фрагмент розробленої ER-діаграми, що демонструє взаємозв'язок ядра 

користувачів (таблиці users, user_profiles) із транзакційним щоденником 

харчування (food_logs, food_log_items) та гейміфікацією (user_mascots). Повна 

версія діаграми винесена у Додаток В. 
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Рис. 2.1. Фрагмент логічної моделі бази даних (зв'язок користувачів, логів 

та гейміфікації) 

 

Опис сутностей та атрибутів  

Нижче наведено опис ключових сутностей бази даних. Позначка (PK) 

ідентифікує первинний ключ, а (FK) – зовнішній ключ. Спеціалізовані типи 

даних обмежені переліченнями (ENUM) для забезпечення узгодженості. 

Модуль ядра (Core): 

• USERS (Користувач) – коренева сутність, що містить базові облікові дані: 

id (PK, UUID), email, password_hash, username. 

• USER_PROFILES (Профіль користувача) – сутність із фізіологічними 

даними: user_id (FK), height_cm, weight_kg, birth_date, gender (ENUM), 

activity_level (ENUM). 

• GOALS (Цілі) – сутність, що зберігає активний план харчування: user_id 

(FK), goal_type (ENUM), target_weight_kg, daily_calories, та денні ліміти 

макронутрієнтів (daily_protein_g, daily_fat_g, daily_carbs_g), is_active 

(ознака поточного плану). 
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Модуль каталогу (Food & Recipes): 

• FOOD_ITEMS (Продукти) – довідник інгредієнтів: id (PK), name, barcode, 

макронутрієнти на 100 г (calories_per_100g, protein_per_100g тощо), 

is_verified (ознака перевіреного продукту), created_by (FK, автор). 

• RECIPES (Рецепти) – користувацькі страви: id (PK), name, description, 

servings, is_public, created_by (FK). 

• RECIPE_INGREDIENTS – проміжна сутність для зв'язку рецептів з 

продуктами, що містить amount_g (кількість інгредієнта у грамах). 

Модуль щоденника (Tracking): 

• FOOD_LOGS (Журнал) – сутність, що фіксує сам факт прийому їжі: id 

(PK), user_id (FK), log_date, meal_type (ENUM – сніданок, обід, вечеря, 

перекус), source (ENUM – ручне введення або AI-сканування), photo_url. 

• FOOD_LOG_ITEMS (Записи журналу) – конкретні позиції у прийомі їжі: 

food_log_id (FK), amount_g та розраховані нутрієнти для цієї порції 

(calories, protein_g тощо). Сутність містить взаємовиключні зовнішні 

ключі: посилання або на food_item_id, або на recipe_id. 

Модуль мотивації (Gamification): 

• USER_MASCOTS (Віртуальний маскот) – поточний стан асистента: 

user_id (FK), mascot_type (ENUM), mood (ENUM – настрій маскота), level, 

xp. 

• STREAKS (Серії) – сутність відстеження звичок: user_id (FK), 

current_streak, longest_streak, last_active_date. 

• ACHIEVEMENTS та USER_ACHIEVEMENTS – сутності для конфігурації 

доступних досягнень та фіксації їх отримання конкретним користувачем. 

 

Опис зв'язків  

Розроблена реляційна модель спирається на наступні типи зв'язків: 

• Зв'язок 1:1 (Один до одного): реалізовано між кореневою сутністю USERS 

та її розширеннями (USER_PROFILES, USER_MASCOTS, STREAKS). 

Для забезпечення унікальності на зовнішні ключі цих таблиць накладено 

обмеження UNIQUE. 
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• Зв'язок 1:N (Один до багатьох): один користувач (USERS) може мати 

багато цілей (GOALS), записів у щоденнику (FOOD_LOGS), створених 

продуктів (FOOD_ITEMS) та рецептів (RECIPES). Один запис журналу 

(FOOD_LOGS) містить багато позицій (FOOD_LOG_ITEMS). 

• Зв'язок M:N (Багато до багатьох): реалізовано через проміжні (асоціативні) 

сутності. Наприклад, рецепти складаються з багатьох продуктів, а 

продукти входять до багатьох рецептів – цей зв'язок розв'язано через 

таблицю RECIPE_INGREDIENTS. Аналогічно розв'язано зв'язок між 

користувачами та досягненнями через USER_ACHIEVEMENTS. 

Особливості логічної моделі  

Розроблена логічна модель є класичною нормалізованою реляційною 

структурою (відповідає третій нормальній формі), оптимізованою для 

розгортання в середовищі PostgreSQL [13]. Вона має ряд технічних 

особливостей: 

• Широке використання типів-перелічень (ENUM). Статуси настрою 

маскота, рівні активності, типи цілей та джерела логування (ручне чи через 

комп'ютерний зір) винесені на рівень СКБД для захисту від аномалій 

запису. 

• Ізоляція макронутрієнтів на рівні історії. Сутність FOOD_LOG_ITEMS 

зберігає вже розраховані значення калорій і БЖВ для конкретної порції. Це 

дозволяє зберегти історичну консистентність щоденника навіть у випадку, 

якщо характеристики оригінального продукту у базі (FOOD_ITEMS) 

будуть змінені. 

• Гнучкі обмеження (CHECK constraints). У таблиці FOOD_LOG_ITEMS 

реалізовано правило перевірки (CHECK constraint), що гарантує: запис 

прийому їжі посилається або виключно на базовий продукт (food_item_id), 

або виключно на складений рецепт (recipe_id), але ніколи на обидва 

одночасно. 

• Автоматизація аудиту через тригери. Для всіх таблиць застосовано єдину 

PL/pgSQL тригерну функцію, що автоматично оновлює значення поля 
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updated_at під час будь-якої модифікації рядка, знімаючи цю 

відповідальність із серверного програмного коду [14]. 

2.2 Вибір системи управління базами даних 

Перш ніж розглядати конкретні системи зберігання, варто обґрунтувати 

вибір фундаментальної моделі даних: класичної реляційної чи сучаснішої 

документо-орієнтованої (NoSQL). 

Реляційна база даних – це сховище, у якому дані організовані у вигляді 

таблиць із фіксованою, суворо визначеною структурою. Кожна таблиця має 

чіткий набір стовпців зі строгими типами даних, а зв'язки між сутностями 

(наприклад, між користувачем і його харчовим щоденником) реалізуються через 

зовнішні ключі (Foreign Keys). Це гарантує так звану ACID-сумісність 

(атомарність, узгодженість, ізольованість, довговічність) [13]. Прикладами таких 

систем є PostgreSQL та MySQL. Документо-орієнтовані бази даних (наприклад, 

MongoDB чи Google Cloud Firestore), натомість, зберігають дані у вигляді 

гнучких JSON-подібних документів, де структура може динамічно змінюватися 

від запису до запису, а строгі реляційні зв'язки часто відсутні. 

Для системи NutriBuddy було обрано саме класичну реляційну модель. Це 

зумовлено високими вимогами до цілісності даних медично-орієнтованого 

застосунку: показники макронутрієнтів (білки, жири, вуглеводи) та калорійності 

вимагають математичної точності. Будь-які аномалії запису або втрата зв'язків 

між харчовим логом та профілем користувача є неприпустимими. Реляційна 

модель дозволяє на рівні СКБД заборонити додавання записів із некоректними 

даними. 

Розглянуто три популярні варіанти систем зберігання: PostgreSQL, 

MongoDB та хмарну платформу Google Cloud Firestore. Порівняльна 

характеристика наведена у табл. 2.1. 
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Таблиця 2.1 – Порівняльна характеристика розглянутих систем зберігання 

Параметр PostgreSQL MongoDB Google 

Cloud Firestore 

Тип 

моделі 

Реляційна 

(SQL) 

Документо

-орієнтована 

(NoSQL) 

Документо

-орієнтована 

(NoSQL) 

Схема 

даних 

Строга 

(перевірка на рівні 

СУБД) 

Гнучка 

(перевірка 

переважно на 

бекенді) 

Гнучка 

(Schema-less) 

Реляційна 

цілісність 

(Foreign Keys) 

Повна 

(каскадне 

оновлення/видалення

) 

Обмежена 

(вирішується 

через $lookup) 

Відсутня 

(вирішується 

логікою 

клієнта/сервера) 

Тригери 

та збережені 

процедури 

Нативні 

(PL/pgSQL) 

Atlas 

Triggers (вимагає 

хмарної версії) 

Cloud 

Functions 

(окремий сервіс) 

Підтримк

а типів-

перелічень 

(ENUM) 

Нативна 

підтримка типу 

Валідація 

на рівні схеми / 

ORM 

Відсутня 

(зберігається як 

рядок) 

 

За результатами аналізу обрано об'єктно-реляційну систему PostgreSQL як 

основну СУБД проєкту. Цей вибір обґрунтовано наступними ключовими 

міркуваннями: 

Сувора типізація та цілісність даних  

Застосунок NutriBuddy оперує критичними до точності даними. 

PostgreSQL дозволяє створювати власні типи даних, зокрема перелічення 

(ENUM) для типів цілей (схуднення, набір маси), рівнів активності або настрою 

маскота. Наявність строгих зовнішніх ключів (Foreign Keys) гарантує, що при 
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видаленні акаунта користувача його харчовий щоденник (каскадне видалення) 

буде коректно очищено без виникнення «осиротілих» записів [14]. 

Продуктивність складних запитів (JOIN)  

Генерація аналітичних звітів у застосунку вимагає об'єднання даних із 

різних таблиць: наприклад, для розрахунку прогресу за тиждень необхідно 

одночасно зробити вибірку з таблиць користувачів (USERS), їхніх цілей 

(GOALS) та історії спожитої їжі (FOOD_LOGS). PostgreSQL оптимізована для 

виконання складних JOIN-запитів із високою швидкістю, тоді як у NoSQL 

системах це вимагало б виконання кількох послідовних запитів із подальшою 

агрегацією даних у пам'яті сервера [13]. 

Розширені можливості СКБД (Тригери)  

PostgreSQL підтримує створення функцій та тригерів за допомогою мови 

PL/pgSQL. У проєкті ця можливість активно використовується: зокрема, 

реалізовано автоматичний тригер для полів updated_at у таблицях стріків та 

профілів. При будь-якій зміні рядка база даних самостійно оновлює час 

останньої активності, що знімає необхідність дублювати цю логіку у коді Go-

бекенду. 

Сумісність зі стеком розробки  

Основне виробниче ядро системи розробляється мовою Go. Екосистема Go 

має бездоганну підтримку PostgreSQL: починаючи від стандартної бібліотеки 

database/sql і закінчуючи потужними інструментами для генерації типів (sqlc) та 

міграцій (Goose). Такий симбіоз дозволяє будувати високопродуктивні, надійні 

та масштабовані REST API сервіси. 
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2.3 Розробка структури інформаційної бази 

На цьому етапі визначається, як саме логічна модель, описана у вигляді 

ER-діаграми, буде фізично реалізована в обраній СУБД PostgreSQL. 

Інформаційна база розроблюваної системи керується за допомогою міграцій та 

складається з чотирьох основних архітектурних складових: таблиць із типами-

переліченнями, індексів для прискорення складних вибірок, тригерних функцій 

бази даних та механізмів гарантування ізоляції даних користувачів. Реалізацію 

перелічених компонентів детально розкрито у відповідних пунктах нижче. 

 

2.3.1. Ініціалізація бази даних та управління міграціями  

Оскільки PostgreSQL є реляційною системою зі строгою схемою, для 

управління змінами структури бази даних використовується інструмент міграцій 

goose – популярна утиліта в екосистемі мови Go [14]. Міграції дозволяють 

версіонувати структуру БД та відтворювати її ідентично як на локальному 

середовищі розробника, так і на production-сервері. У першому файлі міграції 

(ініціалізації) підключаються необхідні розширення PostgreSQL, зокрема 

pgcrypto для генерації UUID-ідентифікаторів, а також створюються усі глобальні 

типи-перелічення (ENUM). На рис. 2.1 наведено фрагмент SQL-міграції для 

створення базових перелічень. 
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Рис. 2.2. SQL-міграція створення розширень та типів даних 

 

2.3.2. Створення таблиць  

Створення кожної таблиці бази даних описано за допомогою команд мови 

DDL (Data Definition Language). Структура таблиць жорстко задає перелік 

стовпців, їх типи, обмеження (NOT NULL) та дефолтні значення (наприклад, 

DEFAULT gen_random_uuid() для первинних ключів). Використання раніше 

створених ENUM-типів гарантує, що в базу даних неможливо буде записати 

некоректне значення статусу (наприклад, неіснуючий настрій маскота або 

непідтримуваний тип активності). На прикладі головної таблиці users та 

дочірньої таблиці цілей goals можна побачити реалізацію цих обмежень. 

Фрагмент SQL-коду зі створенням ключових таблиць наведено на рис. 2.2. 
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Рис. 2.3. DDL-запити створення таблиць із зовнішніми ключами 

 

Усі таблиці, що містять користувацькі дані (профілі, щоденник, стріки), 

мають зовнішній ключ user_id, який посилається на таблицю users з правилом 

ON DELETE CASCADE. Це гарантує референційну цілісність системи. 

 

2.3.3. Створення індексів для оптимізації запитів 

Для забезпечення високої продуктивності запитів під час зростання обсягу 

даних у системі розроблено низку спеціалізованих індексів. За замовчуванням 

PostgreSQL створює B-Tree індекси лише для первинних ключів [13], тому для 

критичних до швидкості операцій індекси створюються явно. Для системи 

NutriBuddy визначено два типи індексів: 

• Композитні (складені) B-Tree індекси: наприклад, індекс 

idx_food_logs_user_date ON food_logs (user_id, log_date DESC) створено 

для оптимізації найчастішого запиту – завантаження харчового щоденника 

конкретного користувача за останні дні. Цей індекс одночасно фільтрує 

дані за користувачем і сортує їх за датою. 

• GIN-індекси для повнотекстового пошуку: для таблиці довідника 

продуктів (food_items) створено індекс idx_food_items_name_fts ON 

food_items USING gin (to_tsvector('english', name)). Він дозволяє 
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виконувати миттєвий текстовий пошук продуктів (наприклад, при 

ручному логуванні їжі) без повного сканування всієї таблиці. Приклад 

декларації оптимізаційних індексів наведено на рис. 2.3. 

 

Рис. 2.4. Створення спеціалізованих індексів у PostgreSQL 

 

2.3.4. Реалізація тригерних функцій  

Важливою архітектурною перевагою вибору PostgreSQL є можливість 

використання тригерних функцій мовою PL/pgSQL [14]. Вони дозволяють 

перенести частину рутинної бізнес-логіки з бекенду (Go) на рівень бази даних. У 

розроблюваній системі визначено тригерну функцію fn_update_updated_at(), яка 

автоматично оновлює поле часу updated_at на поточний системний час (NOW()) 

щораз, коли відбувається модифікація запису в таблиці (операція UPDATE). Ця 

функція прив'язується до ключових таблиць, таких як users, user_profiles, streaks 

та user_mascots за допомогою директиви BEFORE UPDATE. Це гарантує, що час 

останньої активності користувача завжди залишається актуальним без 

необхідності явно передавати це значення з серверного коду при кожному 

оновленні профілю. Фрагмент коду тригерної функції та її прив'язки наведено на 

рис. 2.4. 

 

Рис. 2.5. Тригерна функція автоматичного оновлення часу модифікації 
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2.3.5. Забезпечення безпеки та ізоляції даних  

Оскільки система будується на класичній клієнт-серверній архітектурі, 

прямий доступ до PostgreSQL з мобільного клієнта (Flutter) повністю 

ізольований. База даних розташована у приватній підмережі і приймає 

підключення виключно від серверного ядра на Go. Розмежування доступу 

(ізоляція даних користувачів) реалізується на рівні прикладного програмного 

інтерфейсу (REST API): 

1. Аутентифікація: Усі запити мобільного клієнта підписуються 

стандартизованим токеном доступу JWT. 

2. Ізоляція: Сервер перевіряє валідність токена та витягує з нього унікальний 

ідентифікатор клієнта (user_id). 

3. Застосування в БД: Цей user_id обов'язково додається до кожного SQL-

запиту, що надсилається до бази даних (наприклад, SELECT * FROM 

food_logs WHERE user_id = $1). Такий підхід (Backend-enforced Tenant 

Isolation) повністю виключає можливість доступу до щоденника 

харчування, цілей або стану маскота іншого користувача і є 

індустріальним стандартом безпеки для реляційних систем [13]. 

2.4 Схема та фізична структура бази даних 

Фізична структура бази даних визначає реальну організацію зберігання 

даних з урахуванням специфіки обраної СУБД (PostgreSQL). У базі даних 

розроблюваної системи реалізовано класичну табличну архітектуру. Усі фізичні 

таблиці можна умовно поділити на ті, що зберігають глобальні довідкові дані, та 

ті, що зберігають прив'язані до конкретного користувача транзакційні записи. 

• users – зберігає кореневі записи користувачів системи. Ідентифікатор 

рядка генерується автоматично як UUID v4, що гарантує його унікальність 

та ускладнює перебір ідентифікаторів зловмисниками. Паролі 

користувачів фізично зберігаються у вигляді криптографічних хеш-сум. 

• user_profiles, goals, user_mascots, streaks – фізично виділені таблиці 

розширення профілю. Завдяки обмеженню UNIQUE на зовнішньому ключі 
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user_id, СКБД гарантує, що для одного користувача фізично може існувати 

лише один рядок профілю, один активний план цілей та один стан 

віртуального асистента. 

• food_items, recipes – глобальні таблиці довідників продуктів та страв. 

Вони містять фізичні стовпці типу FLOAT для зберігання нутрієнтів з 

розрахунку на 100 грамів продукту. 

• food_logs, food_log_items – таблиці транзакційного журналу. food_logs 

зберігає метадані прийому їжі (дата, джерело), а food_log_items – конкретні 

позиції, спожиті під час цього прийому. 

Особливості фізичної структури розроблюваної СКБД полягають у трьох 

ключових архітектурних рішеннях: 

Сувора типізація та ефективність зберігання  

Замість зберігання статусів та категорій як звичайних текстових рядків 

(VARCHAR), які займають більше дискового простору та є схильними до 

одруківок на стороні застосунку, фізична схема використовує кастомні типи 

даних ENUM. Наприклад, поля meal_type (сніданок, обід, вечеря), goal_type 

(схуднення, підтримка, набір маси) або mascot_mood (щасливий, нейтральний, 

сумний) зберігаються у БД оптимізовано і гарантують 100% валідацію вхідних 

даних ще до потрапляння в таблицю [14]. Тимчасові мітки зберігаються у 

форматі TIMESTAMPTZ (з урахуванням часового поясу), що є критичним для 

глобальних мобільних застосунків. 

Денормалізація (фіксація) розрахункових показників для історичної 

цілісності  

У таблиці food_log_items свідомо дублюються значення розрахованих 

макронутрієнтів (calories, protein_g, fat_g, carbs_g) для конкретної з'їденої порції, 

хоча ці дані теоретично можна було б щоразу вираховувати «на льоту» через 

зв'язок food_item_id із таблицею довідника продуктів. Це дублювання є свідомим 

архітектурним рішенням. Воно дозволяє зберегти історичну цілісність 

щоденника користувача. Якщо в майбутньому характеристики оригінального 

продукту у базі food_items будуть відредаговані або продукт буде повністю 

видалено (для цього стоїть правило ON DELETE SET NULL), історичні записи в 
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щоденниках користувачів за минулі місяці не зміняться і не зламають загальну 

статистику калорійності [13]. 

Детермінована генерація ключів (UUID)  

Використання UUID (Universally Unique Identifier) замість класичних 

автоінкрементних цілих чисел (SERIAL) як первинних ключів забезпечує 

безпеку системи (неможливо передбачити кількість користувачів чи продуктів у 

базі). Крім того, це дозволяє генерувати ідентифікатори на стороні бекенду ще 

до фактичного запису в базу, що спрощує виконання складних транзакцій. 

На рис. 2.5 наведено приклад графічного відображення структури таблиці 

food_log_items в інструменті адміністрування баз даних, що ілюструє описану 

вище типізацію та констрейнти. 

 

Рис. 2.6. Приклад структури таблиці журналу харчування в СУБД 

 

Отже, фізична структура реляційної бази даних поєднує нормалізоване 

зберігання профілів та довідників із контрольованою фіксацією розрахункових 

даних у журналах транзакцій. Такий підхід ідеально відповідає вимогам 

застосунку зі складною аналітикою, гарантує консистентність історичних даних 

та делегує частину обов'язків щодо валідації на рівень самої системи зберігання. 
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3 РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

3.1 Абстракції предметної області 

Перехід від словесного опису предметної області до структурованої моделі 

починається з виокремлення абстракцій – узагальнених сутностей, які 

об'єднують типових учасників, об'єкти та процеси досліджуваної сфери 

діяльності. Для кожної абстракції визначається перелік її важливих властивостей 

та обов'язків: властивості описують характеристики, які впливають на роботу 

системи, що проєктується, а обов'язки – дії, що належать до сфери 

відповідальності цієї сутності [12]. Загальна структура абстракцій, виділених для 

предметної області цифрового моніторингу харчування NutriBuddy, наведена на 

рис. 3.1. 

 

Рис. 3.1. Абстракції предметної області 

 

У предметній області виокремлено п'ять ключових абстракцій, що 

повністю покривають життєвий цикл роботи системи. 

• Користувач – абстракція, що описує фізичну особу, яка має намір 

контролювати свій раціон. Її властивостями є антропометричні показники 
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та персональні цілі (схуднення, набір маси). Головним обов'язком цієї 

абстракції є ініціація записів про прийоми їжі та підтримка регулярної 

взаємодії із застосунком. 

• Щоденник харчування – центральна інформаційна абстракція, що 

відповідає за агрегацію спожитих макронутрієнтів. Вона інкапсулює 

логіку підрахунку денних лімітів, перевірки дотримання плану та 

збереження історичної цілісності даних прийомів їжі. 

• Каталог продуктів – довідкова абстракція, обов'язком якої є надання 

точної інформації про харчову цінність продуктів та страв (калорії, білки, 

жири, вуглеводи на 100 грамів). 

• Інтелектуальний асистент – абстракція, що уособлює зовнішні ML-

модулі та системи штучного інтелекту. Її властивістю є рівень впевненості 

у розпізнаванні (confidence). Головні обов'язки: аналіз фотографій для 

класифікації страв та генерація текстових рекомендацій чи рецептів. 

• Віртуальний маскот (Мотиватор) – абстракція, що відповідає за 

гейміфікацію та утримання користувача. Її властивостями є емоційний 

стан (настрій) та рівень серій (стріків). Обов'язком маскота є своєчасне 

реагування на виконання або порушення плану харчування через зміну 

свого стану та генерацію сповіщень. 

Відмінною рисою предметної області є чіткий розподіл функцій між ядром 

системи (Щоденник та Каталог) та інтелектуальними абстракціями (Асистент та 

Маскот). Ядро відповідає за сувору математичну складову та консистентність 

даних (зберігання, підрахунок БЖВ). Інтелектуальний асистент перебирає на 

себе ресурсомісткі завдання комп'ютерного зору (ізолюючи їх від основної 

бізнес-логіки), а Віртуальний маскот трансформує сухі цифри у психологічні 

стимули для утримання користувача. Такий поділ обов'язків характерний для 

сучасних M-Health застосунків і безпосередньо враховується при проєктуванні 

архітектури, де ML-сервіс та бекенд-ядро реалізуються як окремі компоненти. 

Виокремлені абстракції є основою для побудови діаграми класів та діаграм 

компонентів у наступних підрозділах, які описують статичні зв'язки між 

сутностями та архітектуру їх взаємодії. Атрибути та методи кожного класу 
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безпосередньо випливають із важливих властивостей та обов'язків відповідних 

абстракцій. 

3.2 Моделювання структури та взаємодії об'єктів 

Після того, як виокремлено абстракції предметної області, наступним 

кроком проєктування є моделювання структури та взаємодії об'єктів майбутньої 

системи. На цьому етапі визначаються складові системи та зв'язки між ними – не 

лише статичний перелік сутностей з атрибутами та методами, а й сценарії, у яких 

ці сутності взаємодіють між собою для реалізації конкретної функціональності 

[12]. Без такого моделювання перехід до програмного коду супроводжується 

ризиком реалізувати логіку взаємодії компонентів непослідовно у різних 

частинах клієнт-серверної архітектури. 

Для моделювання застосовано стандартну мову UML як 

загальноприйнятий інструмент графічного представлення об'єктно-орієнтованих 

моделей. У цьому підрозділі побудовано два типи діаграм, що відображають 

різні аспекти системи. Статичну структуру описує діаграма класів – вона фіксує 

перелік сутностей, їх властивості та методи, а також типи зв'язків між ними. 

Динамічну поведінку описують діаграми кооперацій – вони показують, як 

об'єкти взаємодіють у межах окремих сценаріїв. 

Кожна сутність на діаграмах безпосередньо випливає з відповідної 

абстракції, описаної у попередньому підрозділі. Властивості абстракції стають 

атрибутами класу, обов'язки – методами, а характер взаємозв'язків між 

сутностями визначає тип асоціації, агрегації, композиції чи залежності між 

класами. 

 

3.2.1. Діаграма класів  

Діаграма класів є базовим типом UML-діаграм і призначена для 

зображення статичної об'єктної структури системи. Вона демонструє основні 

класи, виявлені на етапі аналізу, їх атрибути, методи та зв'язки між ними. Окрема 

увага приділяється асоціаціям між класами із зазначенням кратності – такі 
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позначення фіксують, скільки об'єктів одного класу може бути пов'язано з 

об'єктами іншого класу. 

На рис. 3.2 наведено діаграму класів із асоціаціями системи NutriBuddy. Ця 

діаграма є основою для подальшого проєктування і реалізації функціональності 

бекенду: вона показує, які об'єкти існують, які дані вони зберігають у вигляді 

атрибутів та які дії можуть виконувати. 

 

Рис. 3.2. Діаграма класів із асоціаціями 

 

Діаграма містить п'ять основних класів, які відповідають виокремленим 

раніше абстракціям: User (Користувач), FoodDiary (Щоденник харчування), 

FoodCatalog (Каталог продуктів), AIAssistant (Інтелектуальний асистент) та 

VirtualMascot (Віртуальний маскот). 

Окремий акцент зроблено на типах асоціацій між класами із зазначенням 

кратності: 

• Користувач володіє одним щоденником харчування та одним віртуальним 

маскотом – ці відношення реалізовано через композицію (кратність 1 до 1), 

оскільки щоденник і маскот не можуть існувати без профілю користувача. 
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• Щоденник харчування звертається до каталогу продуктів для отримання 

інформації про БЖВ – це відношення асоціації (1 до багатьох), де один 

щоденник містить багато записів, заснованих на даних каталогу. 

• Інтелектуальний асистент (ML-сервіс) та Користувач пов'язані 

відношенням залежності: асистент приймає фото від користувача, 

класифікує його та повертає результат до щоденника. 

• Щоденник харчування взаємодіє з Віртуальним маскотом: при оновленні 

підсумків дня (перевищення чи дотримання калорій) щоденник ініціює 

метод зміни настрою маскота. 

Побудована діаграма класів узагальнює ключові об'єкти моделі та зв'язки 

між ними, тим самим формуючи перехід від логічної моделі БД до програмної 

реалізації бізнес-логіки у мові Go. Подальша деталізація механізмів взаємодії 

об'єктів подана у наступному пункті через діаграми кооперацій. 

 

3.2.2. Діаграми кооперацій  

Діаграми кооперацій (співробітництва) є інструментом моделювання 

динамічних аспектів системи. На відміну від діаграми класів, що описує усю 

статичну структуру цілісно, кооперація розглядає лише ті об'єкти та зв'язки, які 

беруть участь у конкретному сценарії. Це дозволяє детально дослідити окремі 

процеси та показати послідовність передачі повідомлень (викликів методів) між 

екземплярами класів [12]. 

Для розроблюваної системи виокремлено чотири базові кооперації, що 

описують ключовий функціонал мобільного асистента. 

Кооперація «Розпізнавання їжі та додавання запису». У цьому сценарії 

користувач надсилає фотографію страви, система її аналізує та додає до 

щоденника. Кооперація задіює чотири класи: User, AIAssistant, FoodCatalog та 

FoodDiary. Зв'язок починається з передачі зображення до AIAssistant, який 

виконує класифікацію. Далі ідентифікована назва передається до FoodCatalog 

для отримання КБЖВ, після чого User підтверджує додавання запису до 

FoodDiary. Кооперація наведена на рис. 3.3. 
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Рис. 3.3. Діаграма кооперації «Розпізнавання їжі та додавання запису» 

 

Кооперація «Оновлення стану маскота». У цьому сценарії система 

перераховує денний ліміт користувача і відповідним чином змінює емоційний 

стан віртуального улюбленця. Задіяні три об'єкти: User, FoodDiary та 

VirtualMascot. Після того як User додає їжу, FoodDiary підраховує загальну суму 

калорій. Якщо вона в межах норми, щоденник надсилає повідомлення 

increaseMood() об'єкту VirtualMascot; якщо перевищена – decreaseMood(). 

Кооперація наведена на рис. 3.4. 

 

Рис. 3.4. Діаграма кооперації «Оновлення стану маскота» 

 

Кооперація «Генерація рецепта асистентом». Сценарій, у якому 

користувач запитує кулінарну пораду на основі наявних продуктів. Задіяні User, 

AIAssistant та FoodCatalog. Користувач надсилає текстовий промпт до 

AIAssistant (через інтеграцію з OpenAI). Асистент формує рецепт, валідує 
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інгредієнти через FoodCatalog та повертає готову страву користувачу. 

Кооперація наведена на рис. 3.5. 

 

 

Рис. 3.5. Діаграма кооперації «Генерація рецепта асистентом» 

 

Кооперація «Встановлення цілей харчування». Базовий сценарій 

налаштування профілю. User вводить свої антропометричні дані (вага, зріст, вік, 

мета), а об'єкт FoodDiary отримує ці дані, викликає метод розрахунку за 

формулою Міффліна-Сан Жеора (або Харріса-Бенедикта) і фіксує денний ліміт 

БЖВ, який буде використовуватися в усіх подальших розрахунках. Кооперація 

наведена на рис. 3.6. 

 

Рис. 3.6. Діаграма кооперації «Встановлення цілей харчування» 

 

Описані кооперації деталізують механіку основних сценаріїв системи 

NutriBuddy й слугують основою для подальшого проєктування організаційної 

архітектури програмного забезпечення, зокрема поділу на мікросервіси (Go-

бекенд та Python ML-сервіс), яка розглядається у наступному підрозділі. 
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3.3 Організаційна структура програмного забезпечення 

Для високорівневого представлення архітектури системи використано 

діаграму пакетів – вона показує, як функціональність групується у логічні модулі 

(сервіси) з власною зоною відповідальності та які залежності існують між цими 

модулями [12]. Діаграма забезпечує загальне уявлення про клієнт-серверну 

взаємодію, розподіл ролей між компонентами та напрямки потоків даних. 

Діаграма пакетів розроблюваної системи NutriBuddy розміщена в Додатку Г. 

Архітектура системи будується за мікросервісним принципом, де всі 

модулі об'єднано у три верхньорівневих контейнери: MobileClient (Flutter), 

BackendCore (Go) та MLService (Python). Кожен контейнер є самостійною 

одиницею розгортання, а зв'язки між ними реалізуються виключно через 

протокол HTTP (REST API). 

Опис компонентів та пакетів: 

Контейнер MobileClient (Flutter)  

Відповідає за користувацький інтерфейс та базову взаємодію з апаратними 

можливостями пристрою. 

• UIComponents – пакет графічного інтерфейсу, побудований на віджетах 

Flutter. Відповідає за відображення екранів, анімацію віртуального 

маскота, форми введення даних та обробку подій натискання. 

• CameraService – пакет для роботи з камерою мобільного пристрою 

(отримання фотографій страв) та попередньої оптимізації зображень 

(зменшення розміру) перед відправкою на сервер. 

• APIClient – пакет для здійснення HTTP-запитів до бекенду, обробки 

відповідей (JSON-десеріалізація) та керування локальним збереженням 

JWT-токенів автентифікації. 

Контейнер BackendCore (Go)  

Ядро системи, що інкапсулює всю бізнес-логіку застосунку та 

безпосередньо взаємодіє з базою даних PostgreSQL. 
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• AuthService – пакет автентифікації та авторизації. Відповідає за 

реєстрацію, перевірку паролів, генерацію JWT-токенів та валідацію прав 

доступу (middleware) для інших пакетів. 

• FoodTrackerService – центральний пакет бізнес-логіки. Керує записом 

прийомів їжі, підрахунком денного споживання КБЖВ, управлінням 

цілями користувача та взаємодією з каталогом продуктів. 

• GamificationService – пакет, що відповідає за розрахунок логіки «стріків» 

(безперервних серій) та зміну емоційного стану (mood) віртуального 

маскота залежно від результатів дня, отриманих від FoodTrackerService. 

• DatabaseLayer (ORM/sqlc) – рівень доступу до даних, що абстрагує роботу 

з базою даних PostgreSQL та виконує ORM-мапінг (або генерацію запитів 

через sqlc) для збереження і зчитування структур. 

• MLOrchestrator – пакет-маршрутизатор, який приймає зображення від 

клієнта та перенаправляє його до виділеного MLService для аналізу, а 

отриманий результат повертає в бізнес-логіку бекенду. 

Контейнер MLService (Python)  

Спеціалізований дослідницький модуль, єдиною метою якого є виконання 

задач прикладного машинного навчання (Computer Vision). 

• FastAPIEndpoint – пакет, що забезпечує REST-інтерфейс (POST /predict) 

для прийому зображень від BackendCore. 

• InferenceEngine – пакет, що завантажує попередньо натреновану згорткову 

нейронну мережу (наприклад, MobileNet або EfficientNet через 

TensorFlow/PyTorch) та виконує класифікацію отриманого зображення 

(повертає label та confidence). 

Залежності між пакетами  

Стрілки на діаграмі позначають напрямок викликів та 

залежностей(Додаток Г). Аналіз цих зв'язків демонструє ключові архітектурні 

рішення проєкту: 

1. Ізоляція клієнта від ML-сервісу. Пакет APIClient (Flutter) взаємодіє 

виключно з BackendCore. Мобільний додаток ніколи не звертається до 

MLService напряму. Зображення надсилається до MLOrchestrator (у Go), 
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який вже викликає Python-сервіс. Це приховує складність ML-моделі від 

клієнта і дозволяє бекенду валідувати запити (перевіряти JWT) перед 

навантаженням нейромережі. 

2. Ізоляція бази даних. Доступ до PostgreSQL має виключно BackendCore 

(через DatabaseLayer). Ні клієнтський застосунок, ні ML-сервіс не мають 

прямого доступу до даних, що гарантує цілісність та безпеку. 

3. Відокремлення машинного навчання від бізнес-логіки. Розділення бекенду 

на Go (Production Core) та Python (Research Module) дозволяє 

використовувати найкращі інструменти для кожної задачі. Go забезпечує 

високу продуктивність, строгу типізацію та надійну роботу з БД, тоді як 

Python надає найширшу екосистему для запуску ML-моделей 

(TensorFlow). 

Така мікросервісна (або сервіс-орієнтована) організаційна структура 

забезпечує високу масштабованість, полегшує незалежне тестування 

компонентів та дозволяє гнучко оновлювати ML-модель без зупинки основного 

функціоналу застосунку. 

3.4 Компонентна структура системи 

Компонентна структура програмного забезпечення представлена у вигляді 

діаграми компонентів. Вона моделює фізичну архітектуру системи – перелік 

виконуваних середовищ, бібліотек, вихідних файлів та зовнішніх сервісів, а 

також зв'язки між ними [10]. На відміну від діаграми пакетів, яка фіксує логічний 

поділ функціональності, діаграма компонентів зображує систему такою, якою 

вона існує під час розгортання та виконання у production-середовищі. Діаграма 

компонентів програмного забезпечення розміщена в Додатку Д. 

Діаграма побудована з використанням стандартних стереотипів UML 2.x: 

«executable» – виконуване середовище (процес або контейнер), «component» – 

програмний компонент (внутрішній сервіс), «library» – скомпільована бібліотека, 

«service» – зовнішній API-сервіс, «database» – система управління базами даних. 

Усі компоненти системи розподілено між чотирма ізольованими вузлами 
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(середовищами), які взаємодіють через мережу. Такий поділ відповідає сучасним 

принципам побудови мікросервісних розподілених систем. 

Клієнтська частина (Mobile Client) Контейнер клієнтської частини 

представлений виконуваним середовищем мобільного пристрою (Mobile OS 

Runtime), у якому запускається нативний застосунок NutriBuddy. Застосунок 

генерується за допомогою фреймворку Flutter з єдиної кодової бази і пакується у 

формати .apk (для Android) та .ipa (для iOS). Внутрішньо клієнтське середовище 

складається з компонента графічного інтерфейсу (Flutter UI Engine), компонента 

управління станом (State Manager) та HTTP-клієнта (API Service). Для 

розпізнавання їжі клієнт звертається до апаратної камери пристрою через 

платформозалежну бібліотеку (Camera Plugin). Доступ до серверної частини 

забезпечується виключно через HTTPS. 

Серверне ядро (Backend Core) Серверна частина реалізована у вигляді 

ізольованого Docker-контейнера («executable»), всередині якого запущено 

скомпільований бінарний файл мовою Go. Backend Core виступає оркестратором 

усієї системи. Він містить програмні компоненти: REST API Router (на базі 

фреймворку Gin або Fiber) для прийому запитів від мобільного клієнта, Auth 

Manager для валідації JWT-токенів, Dietary Tracker для виконання бізнес-логіки 

та підрахунку калорій, а також Gamification Engine для оновлення стану 

віртуального маскота. Зв'язок із базою даних інкапсульовано у компонент Data 

Access Layer (через бібліотеку sqlc або GORM). Серверне ядро також виконує 

роль API-шлюзу для маршрутизації фотографій до модуля машинного навчання. 

Модуль машинного навчання (ML Service) Дослідницький модуль 

розпізнавання зображень винесено у фізично окреме середовище виконання – 

Docker-контейнер із Python Runtime («executable»). Цей вузол містить компонент 

FastAPI Server, який надає єдиний внутрішній ендпоінт для отримання 

фотографій від Go-бекенду. Аналіз зображень виконується компонентом 

Inference Engine, який використовує зовнішню підключену бібліотеку («library») 

TensorFlow або PyTorch. Вона містить ваги попередньо навченої згорткової 

нейронної мережі (CNN). Розділення бекенду та ML-модуля на різні компоненти 

дозволяє виконувати незалежне горизонтальне масштабування: оскільки 
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обробка зображень потребує значних обчислювальних ресурсів, ML-контейнерів 

може бути запущено декілька, тоді як Go-бекенд ефективно оброблятиме тисячі 

звичайних запитів в одному екземплярі. 

Інфраструктура зберігання даних та зовнішні сервіси Зберігання даних 

винесено в окремий вузол – виконуване середовище PostgreSQL Server 

(«database»). Воно містить фізичні таблиці користувачів, профілів та харчового 

щоденника, що були докладно описані у Розділі 2. Доступ до цього вузла має 

лише Backend Core, зовнішні підключення заблоковані політиками мережевої 

безпеки. Додатково на діаграмі позначено зовнішній сервіс («service») OpenAI 

API. З цим сервісом взаємодіє Go-бекенд для генерації кулінарних рецептів та 

відповідей чат-асистента на основі промптів користувача. 

Описана компонентна структура реалізує надійну розподілену 

архітектуру, у якій кожне середовище виконання має чітко окреслену зону 

відповідальності та фізичні межі. Це забезпечує модульність, відмовостійкість 

системи та високу гнучкість розгортання в будь-якому хмарному середовищі. 

3.5 Вибір інструментарію для створення прикладного 

програмного забезпечення 

Під час проєктування системи було обрано поліглотний підхід до 

формування технологічного стеку, де кожен компонент реалізується за 

допомогою найбільш відповідного для його завдань інструменту. Такий вибір 

забезпечив оптимальний баланс між швидкістю роботи бекенду, гнучкістю 

розробки моделей штучного інтелекту та кросплатформністю мобільного 

інтерфейсу. Зокрема, мову Go застосовано для основного серверного ядра, 

Python — для інтелектуального модуля, а фреймворк Flutter — для розробки 

мобільного застосунку. 

Засоби розробки інтерфейсу користувача Для створення мобільного 

клієнта залучено технологію Flutter від компанії Google. Завдяки використанню 

мови Dart та потужного графічного рушія Skia, цей фреймворк компілює єдиний 

вихідний код у повноцінні нативні застосунки для операційних систем iOS та 
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Android. Уникаючи використання WebView-контейнерів (на яких базуються 

Ionic чи Cordova), Flutter гарантує високу продуктивність рендерингу на рівні 60 

кадрів за секунду. Це відіграє вирішальну роль у забезпеченні плавної роботи 

камери під час сканування страв та відтворенні анімацій віртуального маскота. 

Архітектурне управління станом клієнта організовано через патерни BLoC або 

Riverpod, завдяки чому бізнес-логіка та мережеві запити надійно ізольовані від 

візуальних віджетів. 

Програмна платформа серверного ядра Базовий бекенд системи, який 

обробляє переважну більшість транзакцій, написаний мовою Go (Golang). 

Перевагами цього рішення є сувора статична типізація, низьке споживання 

ресурсів пам'яті та потужна концепція конкурентності на базі горутин, що 

дозволяє миттєво виконувати скомпільовані бінарні файли. Маршрутизація 

REST API побудована з використанням оптимізованих веб-фреймворків, таких 

як Fiber або Gin. Замість класичних ORM-систем, які часто призводять до 

непередбачуваних помилок на етапі виконання (runtime errors), для доступу до 

бази даних застосовано кодогенератор sqlc, який транслює SQL-запити у 

типізований Go-код. Механізми безпеки, включаючи хешування облікових 

даних і випуск JWT-токенів, реалізуються засобами надійних криптографічних 

бібліотек мови Go. 

Стек технологій для машинного навчання Виділений модуль 

комп'ютерного зору (Computer Vision) базується на мові Python, яка беззаперечно 

домінує у сфері розробки систем штучного інтелекту та аналізу даних. Веб-

інтерфейсом для прийому зображень слугує асинхронний фреймворк FastAPI, 

здатний витримувати високі навантаження та паралельно генерувати OpenAPI-

документацію. Інтелектуальне розпізнавання харчових продуктів працює на базі 

концепції перехресного навчання (Transfer Learning). Для безпосереднього 

інференсу застосовуються екосистеми PyTorch або TensorFlow у поєднанні з 

полегшеними архітектурами згорткових нейромереж (на зразок EfficientNet чи 

MobileNet), які найкраще підходять для швидкої обробки фотографій з 

мобільних пристроїв. 
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Інфраструктура, СУБД та розгортання Персистентне збереження 

інформації покладено на PostgreSQL — потужну об'єктно-реляційну систему, що 

гарантує виконання транзакцій за правилами ACID. Як зазначалося у 

попередньому розділі, завдяки вбудованим переліченням (ENUM) та подієвим 

тригерам, база бере на себе значну частину валідації даних. Контроль версій 

схеми бази даних підтримується інструментом міграцій goose. Для ізоляції 

процесів та усунення конфліктів залежностей між середовищами розробки та 

експлуатації використано платформу Docker. Крім того, проєкт наслідує 

стандарти розробки «Twelve-Factor App», тому керування всіма параметрами 

системи здійснюється виключно через змінні оточення (ENV-based config). 

3.6 Алгоритмізація та програмування програмних модулів 

Перш ніж перейти до повноцінного тестування, необхідно зафіксувати 

алгоритмічну сторону ключових бізнес-процесів системи: послідовність кроків, 

умови переходу між ними та реакцію системи на вхідні дані. Окремі алгоритми 

супроводжуються блок-схемами, на яких графічно зображено потік керування, 

та фрагментами вихідного коду, які демонструють особливості програмної 

реалізації. 

У межах цього підрозділу детально розглянуто алгоритм 

автоматизованого розпізнавання та логування їжі за допомогою 

комп'ютерного зору. Цей процес є центральною інтелектуальною функцією 

системи NutriBuddy. Він обраний для демонстрації, оскільки поєднує одночасно 

декілька ключових аспектів архітектури: обробку multipart/form-data на стороні 

Go-бекенду, автентифікацію HTTP-запитів через JWT-токени, оркестрацію 

викликів до зовнішнього мікросервісу на Python, виконання ML-інференсу, а 

також транзакційний запис результатів у PostgreSQL із паралельним оновленням 

емоційного стану віртуального маскота. 
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На рис. 3.7 наведена блок-схема алгоритму розпізнавання їжі та 

збереження запису в щоденник. 

 

Рис. 3.7. Блок-схема алгоритму розпізнавання та логування їжі 
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Процес починається з того, що користувач через інтерфейс мобільного 

застосунку (Flutter) робить фотографію страви. Клієнтська частина стискає 

зображення для оптимізації мережевого трафіку та надсилає його POST-запитом 

на ендпоінт Go-бекенду. При цьому в заголовку Authorization передається 

дійсний JWT-токен поточного користувача. 

На стороні серверної частини запит послідовно проходить через рівень 

middleware. Функція-перехоплювач (Auth Middleware) перевіряє 

криптографічний підпис токена та термін його дії. У разі успіху middleware 

витягує з токена унікальний ідентифікатор (user_id) і додає його до контексту 

запиту. Якщо токен недійсний, обробка негайно переривається з поверненням 

HTTP-статусу 401 Unauthorized. 

Основна логіка обробки запиту в контролері реалізована як послідовність 

із чотирьох незалежних фаз: 

1. Прийом та валідація файлу: Go-бекенд перевіряє MIME-тип файлу 

(допускаються лише image/jpeg або image/png) та обмеження за розміром 

(наприклад, до 5 МБ). 

2. Проксіювання до ML-сервісу: Зображення пересилається внутрішнім 

HTTP-клієнтом до Python ML Service. На стороні Python зображення 

нормалізується і передається у нейромережу для класифікації. FastAPI-

ендпоінт повертає результати передбачення: мітку класу (label) та 

ймовірність (confidence). 

3. Обробка результатів та пошук у БД: Go-бекенд перевіряє отриманий рівень 

впевненості. Якщо confidence вищий за встановлений поріг (наприклад, 

0.7), система шукає відповідний продукт у таблиці food_items бази даних 

PostgreSQL для отримання харчової цінності (БЖВ). Якщо ймовірність 

низька, клієнту повертається помилка з пропозицією ввести страву вручну. 

4. Транзакційний запис та гейміфікація: Виконується транзакція БД. 

Створюється запис у таблиці food_logs, оновлюються показники спожитих 

калорій за день, а сервіс гейміфікації розраховує новий настрій маскота 

(VirtualMascot), після чого агрегована відповідь повертається мобільному 

клієнту. 
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Фрагмент програмної реалізації Go-контролера, що відповідає за 

оркестрацію цього процесу, наведено на лістингу 3.1. 

 

Лістинг 3.1 – Контролер обробки фотографії та логування на стороні 

Go-бекенду 

 

package handler 

 

import ( 

    "net/http" 

    "nutribuddy/backend-go/internal/service" 

    "nutribuddy/backend-go/pkg/response" 

) 

 

type VisionHandler struct { 

    visionService service.VisionService 

} 

 

func NewVisionHandler(visionService service.VisionService) *VisionHandler 

{ 

    return &VisionHandler{visionService: visionService} 

} 

 

func (h *VisionHandler) ScanFoodImage(w http.ResponseWriter, r 

*http.Request) { 

    if err := r.ParseMultipartForm(10 << 20); err != nil { 

       response.Error(w, http.StatusBadRequest, "File is too large") 

       return 

    } 

 

    file, fileHeader, err := r.FormFile("image") 

    if err != nil { 

       response.Error(w, http.StatusBadRequest, "No image found in the 

request") 

       return 

    } 

    defer file.Close() 

 

    prediction, err := h.visionService.ScanFood(r.Context(), fileHeader) 

    if err != nil { 

       response.Error(w, http.StatusServiceUnavailable, err.Error()) 

       return 

    } 

 

    response.JSON(w, http.StatusOK, prediction) 

} 

 

 

 

Як видно з коду контролера, архітектура активно використовує патерн 

Dependency Injection (впровадження залежностей). Контролер не виконує ML-
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обчислення самостійно, а звертається до інтерфейсу VisionService. Такий підхід 

дозволяє легко підміняти реальний Python-мікросервіс на мок-об'єкти під час 

написання unit-тестів. Крім того, взаємодія з базою даних обгорнута у SQL-

транзакцію, щоб у разі помилки на етапі запису маскота (Gamification) частково 

збережені дані про прийом їжі були відкочені (Rollback). 

Безпосередній виклик моделі та формування HTTP-запиту до Python-

мікросервісу інкапсульовані у сервісному шарі. На лістингу 3.2 наведено 

реалізацію методу відправки зображення. 

 

Лістинг 3.2 – Сервіс взаємодії з ML-модулем (vision_service.go) 

func (s *visionService) ScanFood(ctx context.Context, fileHeader 

*multipart.FileHeader) (*MLPredictionResponse, error) { 

    file, err := fileHeader.Open() 

    if err != nil { 

       return nil, err 

    } 

    defer file.Close() 

 

    // Формуємо multipart form-data для відправки картинки в Python 

    body := &bytes.Buffer{} 

    writer := multipart.NewWriter(body) 

    part, err := writer.CreateFormFile("file", fileHeader.Filename) 

    if err != nil { 

       return nil, err 

    } 

    io.Copy(part, file) 

    writer.Close() 

 

    req, err := http.NewRequestWithContext(ctx, "POST", 

s.mlAPIUrl+"/predict", body) 

    if err != nil { 

       return nil, err 

    } 

    req.Header.Set("Content-Type", writer.FormDataContentType()) 

 

    resp, err := s.httpClient.Do(req) 

    if err != nil || resp.StatusCode != http.StatusOK { 

       return nil, ErrMLServiceUnavailable 

    } 

    defer resp.Body.Close() 

 

    var mlResp MLPredictionResponse 

    if err := json.NewDecoder(resp.Body).Decode(&mlResp); err != nil { 

       return nil, err 

    } 

 

    return &mlResp, nil 

} 
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Для реалізації самої моделі машинного навчання використовується 

мікросервіс на Python. Структуру його основного ендпоінту на базі фреймворку 

FastAPI наведено на лістингу 3.3. 

 

Лістинг 3.3 – Ендпоінт класифікації зображень у Python ML-сервісі 

@app.post("/predict") 

async def predict_food(file: UploadFile = File(...)): 

    try: 

        # Читаємо картинку з пам'яті 

        contents = await file.read() 

        image = Image.open(io.BytesIO(contents)) 

         

        # Переводимо в RGB (якщо це, наприклад, PNG з прозорістю) 

        if image.mode != "RGB": 

            image = image.convert("RGB") 

 

        # Проганяємо через нейромережу 

        results = classifier(image) 

         

        # Беремо результат з найвищою впевненістю (найперший) 

        top_prediction = results[0] 

        label = top_prediction['label'].lower() 

        score = top_prediction['score'] 

 

        calories = 150.0 

        for food_key, cal in MOCK_CALORIES.items(): 

            if food_key in label: 

                calories = cal 

                break 

 

        return { 

            "prediction": label, 

            "confidence": float(score), 

            "estimated_calories_per_100g": calories 

        } 

 

    except Exception as e: 

        # Якщо PIL не зможе відкрити файл як картинку, помилка випаде 

сюди 

        raise HTTPException(status_code=500, detail=str(e)) 

 

 

Функція predict_food приймає завантажений файл безпосередньо у пам'ять 

(file.read()) та відкриває його за допомогою бібліотеки PIL. Далі зображення 

конвертується у формат RGB для уникнення помилок із прозорістю, після чого 

завантажена в пам'ять модель (pipeline) виконує інференс. Результат із 

найвищою впевненістю вилучається, зіставляється з базою калорійності та 

повертається у форматі JSON. 
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Описана програмна реалізація демонструє ключові переваги обраної 

мікросервісної архітектури. Ізоляція ML-обчислень в окремому Python-процесі 

знімає навантаження з основного веб-сервера на Go. Використання спільних 

DTO (Data Transfer Objects) між клієнтом і сервером гарантує стабільний 

контракт API. Послідовне застосування JWT-middleware забезпечує високий 

рівень безпеки та розмежування даних користувачів. 
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4 РЕКОМЕНДАЦІЇ ЩОДО ВПРОВАДЖЕННЯ ТА 

ЕКСПЛУАТАЦІЇ СИСТЕМИ 

4.1 Тестування системи 

Перед передачею розробленої системи NutriBuddy до експлуатації було 

виконано комплексну перевірку її функціональності з метою підтвердження 

стійкості роботи, повноти реалізації заявлених можливостей та відсутності 

критичних дефектів. Перевірка охоплювала як окремі програмні модулі 

(шифрування паролів, JWT-автентифікацію, алгоритми підрахунку 

макронутрієнтів), так і цілісну поведінку розподіленої системи: взаємодію 

мобільного Flutter-клієнта з Go-бекендом, оркестрацію запитів до Python ML-

сервісу для розпізнавання зображень, синхронізацію документів у PostgreSQL та 

роботу логіки гейміфікації (віртуального маскота). 

У межах перевірки було застосовано декілька взаємодоповнюючих 

підходів, кожен з яких відповідає за свій рівень контролю якості. Класифікація 

видів тестування програмного забезпечення на модульне, системне та 

приймальне є усталеною практикою, описаною у класичній літературі з 

програмної інженерії [15]. 

• Модульне тестування (Unit Testing) – охоплювало ізольовану перевірку 

окремих програмних блоків бекенду: логіки розрахунку денного ліміту 

калорій за формулою Міффліна-Сан Жеора, перевірки валідності JWT-

токенів, обчислення сумарного БЖВ для багатокомпонентних рецептів та 

логіки нарахування "стріків". Кожен блок перевірявся мовою Go за 

допомогою вбудованого пакету testing на наборі заздалегідь визначених 

вхідних даних з очікуваним результатом. 

• Системне тестування (System Testing) – здійснювалося над системою у 

цілому в умовах, наближених до реальної експлуатації: усі компоненти 

розгорталися у штатних Docker-контейнерах (окремо PostgreSQL, Go API 

та Python ML FastAPI). Перевірялася здатність системи коректно 

опрацьовувати наскрізні сценарії: швидкість передачі multipart/form-data 
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файлів між мікросервісами, коректність запису транзакцій у БД та реакцію 

на збої (наприклад, коли ML-сервіс тимчасово недоступний). 

• Тестування «чорної скриньки» (Black Box Testing) – передбачало перевірку 

поведінки системи з точки зору кінцевого користувача, який взаємодіє 

виключно з графічним інтерфейсом мобільного застосунку і не має 

уявлення про внутрішню серверну реалізацію [16]. Тестувальник 

виконував завдання за наперед визначеним сценарієм та фіксував 

відповідність фактичного результату очікуваному. 

 

4.1.1. Тестування точності моделі комп'ютерного зору (ML)  

Оскільки ключовою інтелектуальною функцією системи є автоматизоване 

розпізнавання їжі, окремий етап тестування було присвячено валідації моделі 

google/vit-base-patch16-224 (Vision Transformer). Тестування проводилося на 

спеціально підготовленому датасеті з 500 зображень страв різної якості, знятих з 

різних ракурсів і за різного освітлення (для імітації реальної поведінки 

користувачів). 

За результатами тестування були отримані наступні метрики якості 

класифікації: 

• Accuracy (Точність): 89.4% для передбачення першого класу (Top-1) та 

96.2% для потрапляння правильної страви у першу трійку (Top-3). 

• Precision (Влучність) та Recall (Повнота): Середній показник F1-score 

склав 0.90, що є високим показником для задач мобільного комп'ютерного 

зору. 

Аналіз матриці помилок (Confusion Matrix), графічне представлення якої 

наведено на рис. 4.1, дозволив виявити типові сценарії хибних спрацювань 

моделі. 
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Рис. 4.1. Матриця помилок (Confusion Matrix) розпізнавання базових 

класів їжі 

 

Як показало тестування, найчастіші помилки виникають у двох випадках: 

1. Візуальна схожість (Class Confusion): Модель іноді плутає близькі за 

формою продукти (наприклад, мафіни та кексі, або різні сорти яблук). 

2. Погане освітлення: Зниження експозиції на фотографіях на 30% 

призводило до падіння впевненості моделі (Confidence) у середньому на 

15-20%. 

Для компенсації цих похибок у бізнес-логіку Go-бекенду впроваджено 

балансувальний механізм: якщо модель повертає результат із ймовірністю нижче 

70%, застосунок автоматично пропонує користувачу список альтернатив (Top-3) 

або генерує повідомлення з пропозицією зробити більш чітке фото чи 

скористатися ручним пошуком. 
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4.1.2. Модульне тестування серверного ядра (Unit Testing) 

Для гарантування безперебійної роботи бекенду на мові Go розроблено 

набір модульних тестів із використанням стандартного пакета testing та 

бібліотеки testify/assert. Тестування бізнес-логіки реалізовано за допомогою 

методології табличних тестів (Table-Driven Tests), що є стандартом де-факто в 

екосистемі Go. Загальне покриття коду бізнес-логіки (Test Coverage) становить 

понад 80%. 

На лістингу 4.1 наведено фрагмент модульного тесту для сервісу 

гейміфікації, який перевіряє правильність зміни настрою віртуального маскота 

залежно від спожитих калорій. 

Лістинг 4.1 – Табличний юніт-тест логіки оновлення стану маскота 

мовою Go 

package service_test 

 

import ( 

    "testing" 

    "nutribuddy/backend-go/internal/service" 

    "nutribuddy/backend-go/internal/models" 

    

"[github.com/stretchr/testify/assert](https://github.com/stretchr/testify

/assert)" 

) 

 

func TestGamificationService_CalculateMascotMood(t *testing.T) { 

    svc := service.NewGamificationService() 

 

    tests := []struct { 

        name           string 

        dailyGoal      int 

        consumed       int 

        expectedMood   models.MascotMoodEnum 

    }{ 

        { 

            name:         "У межах норми (ідеально)", 

            dailyGoal:    2000, 

            consumed:     1850, 

            expectedMood: models.MoodHappy, 

        }, 

        { 

            name:         "Точне досягнення ліміту", 

            dailyGoal:    2000, 

            consumed:     2000, 

            expectedMood: models.MoodHappy, 

        }, 

        { 

            name:         "Незначне перевищення (до 10%)", 

            dailyGoal:    2000, 

            consumed:     2150, 

            expectedMood: models.MoodNeutral, 
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        }, 

        { 

            name:         "Значне перевищення (>10%)", 

            dailyGoal:    2000, 

            consumed:     2500, 

            expectedMood: models.MoodSad, 

        }, 

    } 

 

    for _, tt := range tests { 

        t.Run(tt.name, func(t *testing.T) { 

            actualMood := svc.CalculateMascotMood(tt.dailyGoal, 

tt.consumed) 

            assert.Equal(t, tt.expectedMood, actualMood, "Настрій маскота 

розраховано неправильно") 

        }) 

    } 

} 

 

Як видно з лістингу 4.1, табличний підхід дозволяє в одному тестовому 

прогоні перевірити одразу декілька крайових випадків (Edge Cases), включаючи 

точне досягнення ліміту та незначне перевищення. Застосування таких тестів у 

CI/CD пайплайні гарантує, що майбутні зміни в коді не зламають існуючу логіку 

гейміфікації застосунку. 

 

4.1.3. Тестування методом «чорної скриньки» 

Далі наведено детальний приклад перевірки методом «чорної скриньки», 

що ілюструє повний цикл взаємодії користувача з розробленою системою 

NutriBuddy – від моменту реєстрації до автоматизованого розпізнавання їжі та 

отримання емоційного фідбеку від маскота. Цей сценарій було обрано як такий, 

що задіює всі ключові підсистеми архітектури. 

Наведений сценарій імітує типову роботу користувача, який має на меті 

відстежувати свій раціон для підтримки здорової ваги. Кожен крок 

супроводжується фіксацією результату та порівнянням з очікуваним станом 

інтерфейсу. 

1. Реєстрація та налаштування профілю Користувач відкриває 

застосунок та заповнює форму реєстрації. Після успішного створення облікового 

запису система пропонує заповнити антропометричні дані (вага, зріст, вік, стать) 

та обрати мету (наприклад, "Схуднення"). Застосунок автоматично розраховує 
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персональний денний ліміт калорій та відображає його на екрані налаштувань 

(рис. 4.1). 

 

Рис. 4.1. Екран налаштування профілю та розрахунку цілей 

 

2. Перевірка головного екрана (Dashboard) Після завершення 

налаштувань користувач потрапляє на головний екран. На ньому 

відображаються: кільцевий прогрес-бар спожитих калорій (наразі 0 з 

розрахованої норми), лінійні індикатори макронутрієнтів (БЖВ) та віртуальний 

маскот у нейтральному стані, який вітає користувача. Головний екран наведено 

на рис. 4.2. 
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Рис. 4.2. Головний екран застосунку після авторизації 

 

3. Логування їжі через комп'ютерний зір (Computer Vision) Користувач 

натискає кнопку додавання прийому їжі ("Сніданок") і обирає опцію "Сканувати 

по фото". Активується камера мобільного пристрою, користувач робить знімок 

страви (наприклад, яблука або піци). Застосунок стискає фотографію та 

відправляє на сервер, відображаючи індикатор завантаження (рис. 4.3). 

 

Рис. 4.3. Інтерфейс камери для розпізнавання продуктів 

4. Підтвердження результатів розпізнавання Go-бекенд успішно 

маршрутизує фотографію до Python ML-сервісу, отримує класифікацію з 

високим рівнем впевненості (confidence) та дістає КБЖВ з бази даних 

PostgreSQL. На екрані мобільного телефону з'являється діалогове вікно з 

пропозицією: "Розпізнано: Яблуко зелене. Додати 52 ккал до щоденника?" (рис. 

4.4). Користувач підтверджує вагу та натискає "Зберегти". 
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Рис. 4.4. Діалогове вікно з результатами ML-інференсу 

5. Оновлення статистики та реакція маскота Після підтвердження 

транзакція успішно записується у базу даних. Користувач повертається на 

головний екран. Кільцевий прогрес-бар калорій заповнюється на відповідну 

суму. Оскільки прийом їжі відбувся успішно і користувач перебуває в межах 

своєї норми, спрацьовує GamificationService: настрій віртуального маскота 

змінюється на "Щасливий" (Happy), а лічильник поточного "стріку" оновлюється 

(рис. 4.5). 
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Рис. 4.5. Оновлений Dashboard та реакція віртуального маскота 

6. Взаємодія з інтелектуальним чат-асистентом Для перевірки 

зовнішніх інтеграцій користувач переходить у розділ "Асистент" та вводить 

текстовий запит: "Що приготувати на вечерю з курки та броколі, щоб вкластися 

у залишок калорій?". Система робить запит до OpenAI API і повертає 

згенерований рецепт із розрахованою калорійністю (рис. 4.6). 
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Рис. 4.6. Генерація рецепта через інтелектуального асистента 

Результат тестування: Система успішно пройшла всі етапи наведеного 

сценарію без збоїв. JWT-авторизація між Flutter та Go виконувалась коректно, 

ML-сервіс класифікував зображення із заявленою затримкою (до 2 секунд), 

транзакції БД зберігалися консистентно, а логіка оновлення маскота 

безпомилково реагувала на зміни денного ліміту. Виявлені у процесі тестування 

"чорною скринькою" дрібні зауваження до інтерфейсу (зокрема, обробка 

помилок при поганому освітленні на фото) було усунено: додано повідомлення-

підказку з пропозицією повторити знімок або ввести продукт вручну. 

4.2 Вимоги до апаратного та програмного забезпечення 

Для коректного функціонування розробленої системи моніторингу 

харчування NutriBuddy необхідно дотримуватися певних вимог до апаратного та 

програмного забезпечення. Правильна організація технічної бази та розподіл 

обчислювальних ресурсів забезпечує стабільність, швидкість інференсу (аналізу 
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зображень нейромережею) та безпеку персональних медичних даних 

користувачів. 

На рис. 4.7 наведено діаграму розгортання (Deployment Diagram), на якій 

програмні компоненти розподілено між фізично відокремленими вузлами: 

мобільними пристроями кінцевих користувачів, віддаленим віртуальним 

сервером (VPS) та зовнішніми хмарними сервісами. 

Рис. 4.7. Діаграма розгортання розробленої системи 

Клієнтська частина виконується безпосередньо на смартфонах 

користувачів. Завдяки використанню кросплатформного фреймворку Flutter, 

застосунок постачається у двох нативних форматах: .apk / .aab для екосистеми 

Android та .ipa для екосистеми iOS. Клієнтський застосунок відповідає за 

відображення інтерфейсу, захоплення зображень з камери та передачу їх на 

сервер по захищеному протоколу HTTPS. 

Серверна частина розгорнута на віддаленому віртуальному сервері (VPS) 

під управлінням операційної системи Linux. Вона складається з трьох ключових 

контейнерів, оркестрація яких здійснюється за допомогою утиліти docker-

compose. Перший контейнер (nutribuddy-core) містить скомпільований бінарний 

файл Go-бекенду, який обробляє всі клієнтські запити. Другий контейнер 

(nutribuddy-ml) містить середовище Python 3 з фреймворком FastAPI та 

завантаженою у пам'ять згортковою нейронною мережею на базі бібліотеки 

Transformers (Hugging Face). Третій контейнер (nutribuddy-db) містить об'єктно-

реляційну систему управління базами даних PostgreSQL. 

Зовнішній доступ до серверної частини забезпечується через зворотний 

проксі-сервер (Reverse Proxy), наприклад Nginx або Traefik, який приймає вхідні 

з'єднання на стандартному порту 443, виконує TLS-термінацію (шифрування 

SSL-сертифікатами) та перенаправляє запити на відповідний порт внутрішнього 

Go-контейнера. Доступ ззовні до бази даних PostgreSQL та ML-сервісу закрито 

на рівні мережевого екрана (Firewall). 

Нижче наведені детальні вимоги до апаратного та програмного 

забезпечення системи. 
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Вимоги до серверної частини (VPS) Серверна частина обробляє запити 

бази даних та виконує класифікацію зображень за допомогою моделі машинного 

навчання. Оскільки модель google/vit-base-patch16-224 завантажується в 

оперативну пам'ять під час старту ML-сервісу, сервер вимагає більшого обсягу 

RAM, ніж типові веб-застосунки. 

Апаратне забезпечення: 

• Процесор: від 4 vCPU (архітектура x86_64 або ARM64). 

• Оперативна пам'ять: мінімум 8 ГБ (рекомендовано для стабільної роботи 

ML-інференсу та СУБД). 

• Накопичувач: не менше 40 ГБ SSD (для зберігання Docker-образів, кешів 

нейромережі Hugging Face та томів PostgreSQL). 

• Мережа: пропускна здатність від 100 Мбіт/с. 

Програмне забезпечення: 

• Операційна система: Ubuntu 22.04 LTS або Ubuntu 24.04 LTS. 

• Контейнеризація: Docker Engine 24.0 (або новіший) та Docker Compose v2. 

• Проксі-сервер: Nginx (для управління SSL/TLS сертифікатами від Let's 

Encrypt). 

Вимоги до клієнтської частини (Mobile App) Клієнтський застосунок 

встановлюється безпосередньо на мобільні пристрої. Оскільки обробка 

фотографій виконується на сервері, вимоги до смартфона є порівняно 

невисокими, проте обов'язковою є наявність справного модуля камери. 

Апаратне забезпечення (смартфон): 

• Оперативна пам'ять: від 2 ГБ. 

• Вільне місце у пам'яті: близько 150 МБ для встановлення та кешування 

зображень. 

• Камера: матриця від 5 Мп із підтримкою автофокусу (для чітких знімків 

їжі). 

• Мережа: стабільне підключення (Wi-Fi, 4G, 5G) для передачі фото на 

сервер. 

Програмне забезпечення: 

• Для пристроїв Apple: iOS 14.0 або новіша версія. 
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• Для пристроїв Google: Android 9.0 (API level 28) або новіша версія. 

Вимоги до зовнішніх сервісів Для повноцінної роботи окремих модулів 

системи (зокрема, генерації рецептів та чат-асистента) бекенд взаємодіє з 

хмарними API. Ці сервіси не входять до складу інсталяційного пакету: 

• Обліковий запис OpenAI: необхідний для отримання API-ключа, який 

дозволяє серверу Go звертатися до великих мовних моделей (LLM) для 

побудови діалогів віртуального асистента. Цей ключ додається у 

конфігураційний файл .env під час розгортання сервера. 

Дотримання наведених вимог гарантує плавну анімацію інтерфейсу Flutter 

на смартфонах користувачів, високу швидкість обробки фотографій на стороні 

Python ML-сервісу та надійне збереження історії харчування у PostgreSQL. 

 

4.3 Структура інсталяційного пакета та розгортання 

Готовий програмний продукт постачається у вигляді комплексного 

дистрибутиву (інсталяційного пакета). Його головна мета — забезпечити 

відтворюваність середовища розробки та дозволити системному адміністратору 

безперешкодно розгорнути серверну інфраструктуру, а кінцевим користувачам 

— легко встановити мобільний застосунок. Фізично цей пакет розділений на дві 

незалежні частини: серверні артефакти та клієнтські бінарні файли. 

Компоненти серверного середовища Серверна частина дистрибутиву 

містить усі необхідні файли для підняття мікросервісів та ініціалізації бази 

даних. До її складу входять: 

• Маніфести контейнеризації: Файли Dockerfile для збірки образів ядра (Go) 

та дослідницького модуля (Python), а також єдиний оркестраційний файл 

docker-compose.yml. Останній містить декларативний опис усіх 

необхідних служб, мереж та томів (volumes) для персистентного 

зберігання даних PostgreSQL. 

• Вихідний код та залежності: Директорії з кодом бекенду (/cmd, /internal, 

go.mod) та кодом ML-модуля (/ml_service, requirements.txt). 
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• Скрипти міграцій: Директорія /migrations, яка містить набір DDL-скриптів 

формату .sql. Ці файли призначені для утиліти goose і виконуються 

послідовно для відтворення таблиць, ENUM-типів та тригерів у чистій базі 

даних. 

• Шаблони середовища: Файл .env.example, що слугує еталоном для 

налаштування системи. У ньому перелічені необхідні системні змінні: 

DSN для підключення до бази даних, секретний ключ для генерації JWT-

токенів (JWT_SECRET) та API-ключ для доступу до сервісів OpenAI. 

Клієнтські артефакти Для кінцевих користувачів система постачається у 

вигляді скомпільованих програмних пакетів, які не потребують додаткового 

збирання: 

• Для платформи Android: інсталяційний файл формату .apk (для прямого 

завантаження) або оптимізований бандл .aab (для розміщення у Google Play 

Store). 

• Для платформи iOS: архів .ipa, підготовлений для розповсюдження через 

Apple App Store або сервіс TestFlight. 

Сценарій введення в експлуатацію Процес запуску розробленої системи 

на новому сервері максимально автоматизовано завдяки використанню Docker. 

Типовий алгоритм розгортання складається з наступних кроків: 

1. Підготовка конфігурації: Адміністратор копіює шаблон .env.example у 

файл .env та заповнює його реальними криптографічними ключами і 

паролями для бази даних. 

2. Запуск інфраструктури: Виконується команда docker-compose up -d --build. 

Ця команда автоматично завантажує необхідні базові образи (PostgreSQL, 

Python, Go), компілює вихідний код мікросервісів, налаштовує віртуальну 

мережу між ними та запускає їх у фоновому режимі. 

3. Ініціалізація бази даних: Після успішного старту контейнера бази даних 

виконується накат міграцій (команда goose postgres "DSN" up), яка створює 

необхідні таблиці та тригерні функції. 

4. Завантаження ML-моделі: Під час першого старту контейнера nutribuddy-

ml автоматично ініціюється одноразове завантаження ваг нейромережі з 
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репозиторію Hugging Face, після чого сервіс переходить у режим 

очікування HTTP-запитів. 

5. Публікація клієнта: Готові мобільні застосунки (.apk та .ipa) 

завантажуються у відповідні цифрові магазини або надаються 

користувачам напряму. 

Завдяки такій структурі інсталяційного пакета виключається проблема 

«людського фактору» під час налаштування серверного середовища. Описаний 

підхід гарантує, що система буде розгорнута ідентично до етапу розробки, 

забезпечуючи високу надійність на етапі експлуатації. 
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ВИСНОВКИ 

У результаті виконання кваліфікаційної роботи розроблено та 

підготовлено до впровадження програмну систему «NutriBuddy» — 

інтелектуальний мобільний асистент для моніторингу харчування. Під час 

роботи над проєктом було пройдено всі ключові етапи інженерії програмного 

забезпечення: від збору вимог та проєктування архітектури до безпосереднього 

написання коду, тестування й автоматизації розгортання. 

Дослідження предметної області mHealth підтвердило фундаментальну 

проблему існуючих рішень для підрахунку калорій — високий відсоток відмови 

від ведення щоденника через "втому" від ручного введення даних та 

монотонність процесів. Огляд популярних аналогів (MyFitnessPal, FatSecret) 

довів доцільність створення принципово нового продукту, який поєднує 

автоматизоване розпізнавання їжі за допомогою комп'ютерного зору (Computer 

Vision) та систему мотивації через емоційний дизайн (гейміфікацію). 

Для надійного збереження медичних і транзакційних даних спроєктовано 

суворо нормалізовану реляційну базу на платформі PostgreSQL. Використання 

міграцій, типів-перелічень (ENUM), каскадних зовнішніх ключів та тригерів 

мовою PL/pgSQL дозволило перенести частину рутинної перевірки цілісності 

даних на рівень самої СКБД, гарантуючи математичну точність і 

консистентність історії харчування користувачів. 

Клієнтський мобільний застосунок побудовано на базі кросплатформного 

фреймворку Flutter, що дозволило з єдиної кодової бази сформувати 

оптимізовані нативні збірки для платформ iOS та Android. Цей інструментарій 

забезпечив створення сучасного інтерфейсу з плавною анімацією віртуального 

маскота і стабільним рівнем частоти кадрів. 

Архітектура бекенду реалізована за мікросервісним підходом. Виробниче 

ядро системи (бізнес-логіка, авторизація, управління щоденником) написано 

мовою Go, що забезпечило максимальну пропускну здатність та паралельну 

обробку запитів. Водночас для реалізації інтелектуальних функцій виділено 

ізольований Python-модуль на базі фреймворку FastAPI. 



71 

Визначальною інновацією розробленого продукту є інтеграція моделі 

комп'ютерного зору (на базі трансформерів Hugging Face) безпосередньо у потік 

логування їжі. У поєднанні з модулем гейміфікації, який в реальному часі реагує 

на досягнення денного ліміту калорій шляхом зміни настрою віртуального 

маскота та нарахування стріків, це радикально знижує когнітивне навантаження 

на користувача. 

Програмний продукт пройшов багаторівневе тестування та запакований у 

готові Docker-контейнери. Інфраструктура керується через docker-compose, що 

дозволяє розгорнути серверну частину на будь-якому Linux-сервері у кілька 

команд без потреби у складній конфігурації залежностей. 

Усі поставлені інженерні та дослідницькі завдання виконані в повному 

обсязі. Мета роботи досягнута: реалізовано ефективний, безпечний та зручний 

програмний інструмент, здатний автоматизувати контроль за раціоном і 

підтримувати довгострокову мотивацію користувачів до здорового способу 

життя. Розроблена система є мінімально життєздатним продуктом (MVP), 

повністю готовим до експлуатації та подальшого масштабування. 
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Додаток Е 

 

НАЦІОНАЛЬНИЙ УНІВЕРСИТЕТ БІОРЕСУРСІВ  

І ПРИРОДОКОРИСТУВАННЯ УКРАЇНИ 

Факультет інформаційних технологій 

Декларація про академічну доброчесність та використання ШІ 

Я, Добряк Артем В’ячеславович, здобувач НУБіП України, усвідомлюючи 

відповідальність за порушення академічної доброчесності, цією заявою 

підтверджую, що: 

1. Моя бакалаврська кваліфікаційна робота на тему «Програмне 

забезпечення системи моніторингу раціону харчування з використанням 

комп'ютерного зору» є результатом моєї особистої праці. 

2. Усі запозичення з текстів інших авторів мають відповідні посилання згідно 

з чинними стандартами. 

3. Щодо використання інструментів ШІ зазначаю, що (обрати необхідне): 

o [ ] інструменти генеративного ШІ не використовувалися. 

o [ ] інструменти ШІ (вказати назву: ChatGPT, Gemini, Claude, DeepL, 

_____________________інші (вказати назву)) були використані для: 

▪ [ ] перекладу іншомовних джерел; 

▪ [х] стилістичного редагування та перевірки граматики; 

▪ [х] допомоги у написанні/відлагодженні програмного коду; 

▪ [ ] інше: __________________________________. 

Я розумію, що надання недостовірної інформації може призвести до скасування 

результатів захисту та відрахування з числа здобувачів НУБіП України. 

 

«___»____________ 2026 р.  ______________       Артем ДОБРЯК 
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